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ABSTRAK

Nama : Duwi Cahya Putri Buani

NIM : 14000815

Program Studi: Magister [Imu Komputer

Jenjang : Strata Dua (S2)

Konsentrasi : Management Information System

Judul : “Optimasi Naive Bayes Menggunakan Genetic

Algorithm Untuk Prediksi Kebakaran Hutan”

Kebakaran hutan merupakan salah satu gangguan yang sangat besar terhadap
ekosistem, sehingga perlu adanya pencegahan dini agar kebakaran tidak menjadi luas
dan menjadi kebakaran hutan yang sangat besar dan sulit untuk dihentikan
penyebarannya. Prediksi dini kebakaran hutan adalah salah satu cara untuk menangani
masalah tersebut, penelitian sebelumnya telah membahas tentang prediksi kebakaran
hutan ini, sehingga penulis ingin mengangkat kembali topik ini dengan menggunakan
metode yang berbeda, penelitian ini menggunakan metode naive bayes yang
dioptimasi dengan menggunakan algoritma genetika. Hasil penelitian ini terbukti
memiliki tingkat keakurasian yang tinggi. Penelitian dilakukan dengan menggunakan
metode naive bayes tanpa dilakukan dengan penambahan metode hasil dari
penggunaan metode ini nilai akurasinya 94,58% sedangkan nilai AUC(Area Under
Curva) adalah 0,74 selanjutnya penulis melakukan eksperimen dengan menggunakan
algoritma genetika sebagai fiture selection dari metode naive bayes, dengan
menggunakan model ini hasil akurasi meningkat menjadi 94,80 sedangkan nilai
AUC(4rea Under Curva) 0,97. Dari hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa penelitian
ini berhasil meskipun selisih nilai akurasi dan AUC(Area Under Curva) sangat tipis.

Kata Kunci : Data Mining, Naive Bayes, Algoritma Genetika ,Kebakaran Hutan
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ABSTRACT

Name : Duwi Cahya Putri Buani

NIM 214000815

Study Of Program  : Magister IImu Komputer

Levels . Strata Dua (S2)

Concentration : Management Information System

Title . “Naive Bayes Optimization Using Algorithm Genetic

for Prediction Forest Fire ”

Forest fires are one of a very large disturbance to the ecosystem, so the need for early
intervention in order to not become widespread fires and wildfires become very large
and difficult to stop its spread. Early prediction of forest fires is one way to address
the problem, previous studies have discussed about this forest fire prediction, so that
the author wants to revive this topic by using different methods, this study uses naive
Bayes methods are optimized using a genetic algorithm. The results of this study
proved to have a high degree of accuracy. The study was conducted by using the naive
Bayes methods without performed by the addition method results from the use of this
method accuracy values 94.58% while the value of AUC (Area Under Curva) is
further 0.74 authors conducted experiments using a genetic algorithm as Fiture
selection of naive Bayes methods , by using this model accuracy results increased to
94.80 while the value of AUC (Area Under Curva) 0.97. From these results it can be
concluded that this study succeeded in spite of the difference in the value of accuracy
and AUC (Area Under Curva) very thin.

Kata Kunci : Data Mining, Naive Bayes, Algorithm Genetic, Forest Fire
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BABI
PENDAHLUAN

1.1 Latar Belakang Penlisan

Kebakaran hutan merupakan salah satu gangguan yang sangat signifikan
mengganggu perkembangan ekosistem. Perubahan iklim global merupakan salah satu
pemicu terjadinya kebakaran hutan.

Studi sebelumnya telah menunjukan bahwa ada hubungan antara kondisi
meteorologi dengan kebakaran hutan. Hal ini diyakini dari variable meteorologi
seperti suhu, relative kelembaban, kecepatan angin dan curah hujan (Cortez dan
Morais, 2007; Amiro et al, 2004). Beberapa variable meteorologi menjadi indek
numerik perhitungan mereka. Sebuah contoh adalah kebakaran hutan di Kanada
menggunakan indeks Cuaca (FWI).

Penggunaan data mining dengan model Naive Bayes sebagai salah satu
pilihan untuk memprediksi kebakaran hutan dapat menjadi alternatif pilihan yang
tepat.

Peneliti sebelumnya yaitu Vasanth Iyer, S. Sitharama Iyengar, N. Paramesh,
dan Garmiela Rhama Murty dengan judul penelitian Machine Learning and Data
Mining Algorithmt for Predicting Accidental Small Fores Fires, menggunakan Naive
Bayes dan J48 Three Classifiers. Yang membahas komparasi dua algoritma Naive
Bayes dan J48 Three Classifiers. Akurasi yang didapat dari prediksi kebakaran hutan
kecil (Accidental Small Fair) J48 Three Classifiers memiliki akurasi 80% sedangkan
Naive Bayes 61 %. Sedangkan prediksi untuk keseluruhan kategori kebakaran untuk
J48 Three Classifiers 72,1% sedangkan Naive Bayes 51, 64% dilihat dari hasil
akurasi maka akurasi J48 Three Classifiers lebih baik dari pada Naive Bayes.
Sehingga penulis mengangkat topik ini kembali tetapi bukan untuk memprediksi
Accidental Fair dan Small Fair tetapi untuk memprediksi kebaaran kecil atau
kebakaran besar dengan menggunakan algoritma yang sama yaitu algoritma Naive

Bayes yang dioptimasi dengan Algoritma Genetika.

1
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Naive Bayes adalah pengklasifikasian statistik yang dapat digunakan untuk
memprediksi probabilitas keanggotaan suatu class. Naive Bayes didasarkan pada
teorema Bayes yang memiliki kemampuan klasifikasi serupa dengan decision tree
dan neural network. Naive Bayes terbukti memiliki akurasi dan kecepatan yang tinggi
saat diaplikasikan ke dalam database dengan data yang besar(Kusrini dan E. T.
Luthfi, 2009).

Naive bayes merupakan algoritma klasifikasi data mining yang menganggap
masing-masing atribut tidak saling berhubungan. Maka dari itu digunakan algoritma
genetika untuk membantu naive bayes dalam menentukan atribut-atribut yang harus

digunakan sehingga dapat meningkatkan akurasi (Wahyuni, 2014).

1.2 Identfikasi Masalah
Dari latar belakang maslah diatas maka dapat diambil kesimpulan permasalahan

penelitan sebelumnya adalah:

1. Algoritma Naive Bayes memiliki celah yang memasukan semua atribut kedalam
perhitungannya sehingga kurang efektif untuk memprediksi.

2. Algoritma Naive Bayes tidak memandang keterkaitan antar atribut yang satu
dengan yang lainnya (independensi). Jadi ketika ada datasate dengan jumlah
atribut ratusanpun akan dihitung semuanya oleh Naive Bayes.

3. Algoritma Naive Bayes membutuhkan fitur seleksi, untuk menseleksi attribut
yang akan digunakan dan salah satu fitur seleksi yang dapat digunakan adalah
algoritma genetika.

4. Penelitian terdahulu telah memprediksi kebakaran hutan yang memiliki akurasi
yang sangat rendah dengan menggunakan Naive Bayes sehingga penulis
mengoptimasi Naive Bayes dengan Algoritma Genetika, serta penelitian terdahulu
memiliki empat kelas prediksi, yaitu klas Accidental, Small Fire, Medium Fire
dan Large Fire. Sedangkan penelitian ini hanya membagi data menjadi dua kelas

yaitu kebakaran kecil dan kebakaran besar.
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1.3 Rumusan Masalah
Apakah prediksi dengan menggunakan algoritma Naive Bayes akan meningkat
dengan dioptimasi menggunakan Algoritma Genetika?
1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah menerapkan Algoritma Genetika untuk optimasi
algoritma Naive Bayes serta membandingkan hasil akurasinya dengan hasil akurasi
algoritma Naive Bayes.
1.5 Manfa’at Penelitian
Manfaat yang diperoleh dari hasil penelitian ini adalah :
a. Manfaat Praktis
Hasil penelitian ini dapat digunakan sebagai rekomendasi dan
masukan bagi Dinas Pertanian dan Kehtanan.
b. Manfaat Teoritis
Hasil penelitian ini dapat memberikan bukti empiris mengenai penerapan
algoritma naive bayes degan menggunakan aloritma genetika dalam
memprediksi kebakaran hutan.
1.6 Ruang Lingkup Penelitian
Kasus yang diangkat dalam penelitian ini dibatasi pada komparasi
penerapan metode algoritma naive baye yang akan diterapkan pada kasus
kebakaran hutan wilayah Timur Laut Portugal. Data yang digunakan adalah
data hasil pengukuran terhadap 517 data. Ada 14 attribut yang digunakan untuk
memprediksi kebakaran hutan atribut tersebut terdiri dari 13 atribut input dan 1 atribut
sebagai atribut output. 14 variabel (atribut), tersebut adalah: x (Spatia Coodinate within
the Montesinho park map:1-9), y (Spatia Coodinate within the Montesinho park
map:2-9), month, day, FFMC, DMC, DC, IS], temp, RH, wind, rain, kelas. Sedangkan
keluaran yang dihasilkan adalah variabel output yang bernilai 0 dan 1, 0 untuk

kebakaran kecil dan 1 untuk kebakaran besar.
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1.7 Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan penelitian ini disusun dalam 5 (lima) bab, yang

terdiri dari :

BAB 1.

BAB 2.

BAB 3.

BAB 4.

BAB 5.

PENDAHULUAN

Bab ini terdiri dari beberapa sub bab, antara lain : latar
belakang penulisan, masalah penelitian, tujuan dan manfaat penelitian
dan sistematika penulisan. Dibab ini juga dijelaskan penelitian terdahulu
serta ruang lingkup penelitan yang akan dibuat.

LANDASAN TEORI/KERANGKA PEMIKIRAN

Bab ini berisi tentang obyek penelitian, tinjauan studi, kerangka
pemikiran yang melandasi penelitian ini dan hipotesis. Di bab ini juga
membahas tools apa saja yang digunakan untuk menyelesaikan penelitian
serta bagaimana hasil penelitian itu disampaikan.

METODE PENELITIAN

Bab ini membahas tentang desain penelitian yang terdiri dari
jenis penelitian yang dilakukan dan metode pengumpulan data, serta
eksperimen yang dilakukan. Di bab ini juga membahas tentang tahapan-
tahapan yang akan digunakan dalam penelitian.

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Bab ini berisi hasil penelitian, pembahasan dan implikasi penelitian. Di
bab ini dijelaskan secara rinci perhitungan manual menggunakan naive
bayes dan perhitungan penseleksian atribut dengan menggunakan
algoritma genetika serta ditampilkan hasil pengujian, serta prototype GUI
yang dihasilkan dari metode yang digunakan.

PENUTUP

Bab ini mencakup kesimpulan yang dibuat berdasarkan pembahasan
bab-bab sebelumnya, hasil dari algoritma yang digunakan serta
kekurangan-kekurangan yang terdapat didalam penelitian sebagai evaluasi

penelitian dan saran-saran untuk kepentingan penelitian selanjutnya.
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BAB II
LANDASAN TEORI

2.1 Tinjauan Pustaka

Untuk kepentingan penelitian, maka dalam penulisan tesis ini penulis
melakukan tinjauan dengan menggunakan buku dan jurnal yang berhubungan
dengan tema yang dipilih. Secara lebih detail tinjauan dalam penulisan tesis ini
dapat dijelaskan sebagai berikut:

2.1.1 Data Mining

Data mining merupakan perpaduan dari ilmu statistik, kecerdasan buatan
(sitem pakar) dan penelitian dalam bidang database, untuk itu diperlukan
penyaringan melalui sejumlah besar material data atau melakukan penyelidikan
dengan cerdas tentang keberadaan suatu data yang memiliki nilai Daryl Pregibons
(Gorunescu, 2011). Data mining juga dapat didefenisikan sebagai sebuah proses
untuk menemukan pola data (Witten, 2011).

Knowledge discovery from data (KDD) juga merupakan bagian dari proses
data mining, dimana dalam proses penjelajahan pengetahuan dimulai dari
beberapa database dengan melakukan proses cleaning dan integration sehingga
menghasilkan data warehouse. Selanjutnya melakukan proses selection dan
transformation kemudian sebut sebagai data mining untuk menemukan pola dan
mendapatkan pengetahuan dari data(Han, 2006)

Secara skematis, Gourunescu dalam Widodo(2013) membagi langkah
proses pelaksanaan data mining dalam tiga aktivitas yaitu:

1. Eksplorasi Data, terdiri dari aktivitas pembersihan data transformasi data,
pengurangan dimensi, pemilihan ciri dan lain-lain.

2. Membuat Metode dan Pengjian Vaidasi Model, merupakan pemilihan
terhadap model-model yang sudah dikembangkan yang cocok dengan kasus
yang dihadapi. Dengan kata lain, dilakukan pemilihan model secara kompetitif.

3. Penerapan model dengan data baru untuk menghasilkan perkiraan dari kasus
yang ada. Tahap ini merupakan tahap yang menentukan apakah model yang

telah dibangun dapat menjawab permasalahan yang dihadapi.
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Menurut Han(2006) data mining dapat dikelompokkan berdasarkan tugas dan

fungsi yang dijalankannya, yang terdiri dari enam bagian, yaitu:

1.

Deskripsi

Deskripsi merupakan tahapan dimana mencari cara untuk menggambarkan
pola (pattern) dan trend yang terdapat dalam data. Sebagai contoh yaitu,
seorang pengumpul suara mengungkap bukti bahwa mereka yang
diberhentikan dari jabatannya saat ini, akan kurang mendukung dalam
pemilihan presiden. Tahapan deskripsi ini bisa dilakukan dengan exploratory
data analysis, yaitu metode grafik untuk menelusuri data dalam mencari pola

dan trend.

2. Estimasi

Fungsi Estimasi dalam data mining memiliki kesamaan dengan klasifikasi,
akan tetapi variabel sasaran yang dimilikinya adalah numerik. Selanjutnya
model dirancang dan dibuat menggunakan record yang lengkap dan juga ada
variabel targetnya. Kemudian untuk data baru, estimasi dari nilai target dibuat
berdasarkan nilai prediksi. Algoritma data mining yang termasuk kedalam
Estimasi data mining adalah Linear Regression, Neural Network, Suport
Vactor Machine dan sebagainya.

Prediksi

Fungsi Prediksi juga memiliki kesamaan dengan fungsi klasifikasi dan
estimasi, akan tetapi hasil yang diperoleh adalah untuk memprediksi masa
depan (forecasting). Fungsi prediksi dapat dicontohkan seperti memprediksi
harga saham untuk tiga bulan mendatang, memprediksi harga barang tiga
bulan mendatang, memprediksi tingkat partisipasi pemilih pada pemilihan
presiden dan memprediksi presentasi kenaikan tingkat angka kematian karena
kecelakaan untuk tahun mendatang apabila kecepatan berkendara dinaikkan.
Metode dan teknik yang digunakan dalam fungsi klasifikasi dan estimasi dapat
juga diterapkan untuk melakukan prediksi (dalam keadaan yang tepat).
Algoritma yang dapat menyelesaikan permasalahan prediksi adalah Linear

Regression, Neural Network, Suport Vactor Machine dan sebagainya
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4. Klasifikasi
Pada klasifikasi, yang menjadi sasaran adalah variabel kategori, misalnya atribut
penghasilan, yang bisa dikategorikan menjadi tiga kelas atau kategori yaitu, tinggi,
sedang, dan rendah. Model data mining membaca sejumlah besar record, dimana tiap
record berisi informasi pada variabel target. Tugas klasifikasi ini cocok untuk metode
dan teknik data mining. Algoritma akan mengolah dengan cara membaca data set
yang berisi variabel prediktor dan variabel target yang telah diklasifikasikan, yaitu
penghasilan. Di sini algoritma (software) “mempelajari” kombinasi variabel mana
yang berhubungan dengan penghasilan yang mana. Data ini disebut training set.
Kemudian algoritma akan melihat ke data baru yang belum termasuk klasifikasi
manapun. Berdasarkan klasifikasi pada data set kemudian algoritma akan
memasukkan data baru tersebut ke dalam klasifikasi yang mana. Metode-metode telah
dikembangkan oleh periset untuk meyelesaikan kasus klasifikasi. Algoritma yang
dapat menyelesaikan permasalahan klasifikasi data adalah Naive Bayes, K-Nearest
Neighbor, C4.5, ID3, CART, Linear Discriminant Analysis, Logistic
Regression dan sebagainya.

5. Clustering
Clustering mengacu pada pengelompokkan record-record, observasi, atau
kasus-kasus ke dalam kelas-kelas dari objek yang mirip. Pada clustering tidak
ada variabel sasaran. Sebuah cluster adalah koleksi record yang mirip satu
sama lain, dan tidak mirip dengan record pada cluster. Tidak seperti klasifikasi,
pada clustering tidak ada variabel target. Clustering tidak mengklasifikasi,
mengestimasi atau memprediksi tetapi mencari untuk mensegmentasi seluruh
data set ke subgroup yang relatif sejenis atau cluster, dimana kemiripan record
di dalam cluster dimaksimalkan dan kemiripan dengan record di luar cluster
diminimalkan. Berikut adalah algoritma yang dapat digunakan untuk data
mining clustering K-Means, K-Medoids, Self-Organizing Map (SOM), Fuzzy
C-Means dan sebagainya

6. Asosiasi
Tugas asosiasi untuk data mining adalah kegiatan untuk mencari atribut yang
“go together.” Dalam dunia bisnis, asosiasi dikenal sebagai affinity analysis
atau market basket analysis, tugas asosiasi adalah membuka rules untuk

pengukuran hubungan antara dua atribut atau lebih.Untuk menemukan
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association rules, bisa dilakukan dengan algoritma apriori dan algoritma GRI
(Generalized Rule Induction). Berikut adalah algoritma yang dapat digunakan
untuk penyelesaian asosiasi dalan data mining FP-Growth, A Priori dan
sebagainya

2.1.2 Algoritma Naive Bayes.

Algoritma Naive Bayes merupakan suatu bentuk klasifikasi data dengan
menggunakan metode probabilitas dan statistik. Metode ini pertama kali
dikenalkan oleh ilmuwan Inggris Thomas Bayes, yaitu digunakan untuk
memprediksi peluang yang terjadi di masa depan berdasarkan pengalaman di
masa sebelumnya sehingga dikenal sebagai teorema Bayes.

Metode Teorema bayes kemudian dikombinasikan dengan naive yang
diasumsikan dengan kondisi antar atribut yang saling bebas. Algoritma Naive
Bayes dapat diartikan sebagai sebuah metode yang tidak memiliki aturan, Naive
Bayes menggunakan cabang matematika yang dikenal dengan teori probabilitas
untuk mencari peluang terbesar dari kemungkinan klasifikasi, dengan cara melihat
frekuensi tiap klasifikasi pada data training. Naive Bayes juga termasuk metode
klasifikasi yang sangat populer dan masuk dalam sepuluh algoritma terbaik dalam
data mining, algoritma ini juga dikenal dengan nama Idiot’s Bayes, Simple Bayes,
dan [Independence Bayes (Bramer, 2007). Klasifikasi bayesian memiliki
kemampuan klasifikasi serupa dengan decision tree dan neural network (Kusrini
& Luthfi, 2009). Klasifikasi Naive Bayes adalah pengklasifikasian statistik yang
dapat digunakan untuk memprediksi probabilitas keanggotaan suatu class.

Bayes rule digunakan untuk menghitung probabilitas suatu class.
Algoritma Naive Bayes memberikan suatu cara mengkombinasikan peluang
terdahulu dengan syarat kemungkinan menjadi sebuah formula yang dapat
digunakan untuk menghitung peluang dari tiap kemungkinan yang terjadi.

Berikut adalah bentuk umum dari teorema bayes:

_ P(X|H|P(H)

P(H/X) = “rx
(2.1)
Keterangan:

X = Data dengan class yang belum diketahui.
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H = Hipotesis data X merupakan suatu class spesifik.

P(H|X) = Probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi X (posteriori probability).
P(H) = Probabilitas Hipotesis H (prior probability).

P(X|H) = Probabilitas X berdasar kondisi pada Hipotesis H

P(X) = Probabilitas dari X.

Metode algoritna Naive bayes merupakan penyederhanaan meftode bayes. Untuk

mempermudah pemahaman, maka Teorema Bayes disederhanakan menjadi:
P(HIX) =P(X|H) P(X) (2.2)

Metode Bayes rule digunakan dan diterapkan untuk melakukan
penghitungan terhadap posterior dan probabilitas dari data sebelumnya. Dalam
analisis bayesian, fungsi klasifikasi akhir dihasilkan dengan menggabungkan
kedua sumber informasi (prior dan posterior) untuk menghasilkan probabilitas
menggunakan aturan bayes.

2.1.3 Fitur Selection

Feature selection adalah sebuah proses yang bisa digunakan pada machine
learning dimana sekumpulan dari features yang dimiliki data digunakan untuk
pembelajaran algoritma (Kusuma, 2003). Subset yang baik memiliki sedikitnya
dimensi angka yang paling banyak berkontribusi untuk akurasi dan nantinya akan
dibuang sisa dari dimensi yang tidak berkepentingan, ini merupakan langkah
penting dalam tahap preprocessing.

Forward selection dimulai tanpa variabel dan menambahkan mereka satu
persatu, pada setiap langkah ditambahkan variable yang menurunkan error
paling banyak, sampai semua error dihilangkan(Kusuma, 2003)

Backward selection dimulai dengan semua variabel dan membuangnya satu
persatu, pada setiap langkah membuang variable yang memiliki error paling

banyak(Kusuma, 2003).
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2.1.4 Algoritma Genetika
Optimasi adalah proses menyelesaikan suatu masalah tertentu supaya
berada pada kondisi yang paling menguntungkan dari suatu sudut
pandang(Zukhri,2014). Masalah yang harus diselesaikan berkaitan erat dengan
data-data yang dapat dinyatakan dalam satu atau beberapa variabel. Pengertian
menguntungkan, biasanya berhubungan dengan pencarian nilai minimum atau
pencarian nilai maksimum, bergantung pada sudut pandang yang digunakan.
Algoritma genetika (AG) diperkenalkan pertama kali oleh John Holland

(1975) dari Universitas Michigan, John Holland mengatakan bahwa setiap
masalah yang berbentuk adaptasi(alami maupun buatan) dapat diformulasikan ke
dalam terminologi genetika (Suyanto,2007). Algoritma genetika merupakan suatu
algoritma pencarian berdasarkan pada mekanisme seleksi alam dan genetika alam.
Algoritma genetika dimulai dengan sekumpulan solusi awal(individu) yang
disebut populasi. Satu hal yang sangat penting adalah bahwa satu individu
menyatakan satu solusi. Populasi awal akan berevolusi menjadi populasi baru
melalui serangkaian iterasi (generasi). Pada akhir iterasi, algoritma genetika
mengembalikan satu anggota populasi yang terbaik sebagai solusi untuk masalah
yang dihadapi. Pada setiap iterasi, proses evolusi yang terjadi adalah sebahai
berikut (Anita,2006):

1. Dua individu dipilih sebagai orang tua (parent) berdasarkan mekanisme
tertentu. Kedua parent ini kemudian dikawinkan melalui operator crossover
(kawin silang) untuk menghasilkan dua individu anak atau offspring.

2. Dengan probabilitas tertentu, dua individu anak ini mungkin mengalami
perubahan gen melalui operator mutation.

3. Suatu skema penggantian (replacement scheme) tertentu diterapkan sehingga
menghasilkan populasi baru.

4. Proses ini terus berulang sampai kondisi berhenti (stopping condition) tertentu.
Kondisi berhenti bisa berupa jumlah iterasi tertentu, waktu tertentu, atau ketika
variansi individu-individu dalam populasi tersebut sudah lebih kecil dari suatu

nilai tertentu yang diinginkan.
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Berikut ini contoh aplikasi algoritma genetika yang digunakan untuk menyelesaikan
masalah kombinasi. Misalkan ada persamaan :
“a+3b+2¢=30"
Untuk menyelesaikan permasalahan persamaan diatas dapat dilakukan dengan
algoritma genetika, berikut langkah-langkah penyelesaiannya:
1. Langkah 1 adalah menentukan populasi awal
Cl:[15 2 7]
C2:20 3 1]
C3:[10 5 8]
C4:[24 8 9]
C5:[17 4 6]
2. Langkah 2 adalah evaluasi nilai fitnes
Dengan rumus yang sebelumnya telah ditentukan yaitu a+3b+2c¢=30, maka
akan menghasilkan nilai fitnes pada setiap cromosom,
Fitnes C1 =1/(1 +](at3b+2c)—30)
= 1/(1 + | ((15)+(3*2)+(2*7)-30|)
=1/(1+38)
=1/9
=0,111
Fitnes C2 =1/(1 +](at3b+2c)—30)
=1/(1 + ] ((20)+(3*3)+(2*1)-30|)
=1/(1+1)
=1/2
=0,500
Fitnes C3 =1/(1 +](at3b+2c)—30)
=1/(1 +] ((10)+(3*5)+(2*8)-30))
=1/(1+11)
=1/2
=0,083
Fitnes C4 =1/(1 +] (at3b+2c)—30)
=1/(1 +] ((24)+(3*8)+(2*9)-30))
=1/(1 +36)
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=1/36
=0,027
Fitnes C5 =1/(1+](at3b+2c)—30)
=1/(1 +] ((17)+(3*4)+(2*6)-30|)
=1/(1+10)
=1/10
=0,100
Total nilai fitnes adalah 0,111+0,500+0,083+0,027+0,100 = 0,821
Probabilitas masing-masing cromosom menjadi:
P[1]=0,111/0,821= 0,135
P[2]=0,500/0,821= 0,609
P[3]=0,083/0,821= 0,101
P[4]=0,027/0,821= 0,032
P[5]=0,100/0,821= 0,121
Dari  hasil probabilitas tertinggi, dihasilkan bahwa cromosom 2
mempunyai nilai fitness paling tinggi. Maka cromosom 2 juga mempunyai
kesempatan paling besar dalam proses seleksi selanjutnya dengan Roullete

Wheell.

. Penentuan Cromosom Induk

Untuk proses seleksi digunakan Roullete Wheel, untuk itu diperlukan nilai

kumulatif probabilitasnya dari setiap kromosom, yakni sebagai berikut:

Cl =0,135 =0,135
C2 =0,135+ 0,609 =0,744
C3 =0,135+ 0,609 + 0,101 =0,845
C4 =0,135+0,609 + 0,101 + 0,032 =0,877
C5=0,135+0,609 + 0,101 + 0,032 + 0,121 =1

Langkah selanjutnya adalah dengan menggunakan bilangan acak R antara 0
sampai dengan 1, bilangan acak dipilih sesuai dengan jumlah cromosom:
R[1]=0,234

R[2]=0,451

R[3]= 0,508

R[4]=0,134

13
Program Pasca Sarjana Magister Imu Komputer



R[5]= 0,680

Memilih kromosom ke x sebagai parent dengan syarat C[x-1] < R < C[x].
Angka acak R[1] < nilai kumulatif dari C2, sehingga C2 nanti akan
dilakukan crossover dengan Cl. Hasil seleksi Roullete Wheel pada
populasi ini untuk crossover menjadi:

Cl Menjadi C2  =[20 3 1]

C2 Menjadi C2  =[20 3 1]

C3 Menjadi C3  =[10_5 §]

C4 Menjadi C4 =1[24 8 9]

C5 Menjadi C5  =[17_4 6]

. Perkawinan silang atau Crossover

Dalam crossover kita menentukan Probability (pr), yaitu sebesar 0.5 atau 50%.
Hanya kromosom yang nilai R lebih kecil dari 0.5 yang akan bermutasi. Maka
Kromosom ke y akan dipilih menjadi induk jika R[y] < pr, dari bilangan acak
R diatas maka yang dijadikan parent adalah C1, C2, dan C4 . Sedangkan C3
dan C5 > 0.5, sehingga tidak dilakukan seleksi. Selanjutnya setelah
melakukan pemilihan parent, dilanjutkan menentukan kromosom yang akan di
lakukan perkawinan silang dengan pengambilan sejumlah atribut 1-3. Dalam
hal ini posisi cut-point (cp) dipilih menggunakan bilangan acak dari 1-3 sesuai
banyaknya crossover yang terjadi. Misalnya didapatkan posisi crossover
adalah 3, maka kromosom parent akan dipotong mulai gen ke 3 kemudian

potongan gen tersebut saling ditukarkan antar parent.

Cl><C2

cp(Cl)=2

cp(C2)=3

cp(C4)= 1

nilai Offspring[1] = C1 >< C2 dengan cp(C1)

[20 3 1]><[20 3 1]
[20 3 1]

nilai Offspring[2] = C2 >< C2 dengan cp(C2)
=120 3 1]><[20 3 1]
=120 3 1]
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nilai Offspring[4] = (C4 >< C4 dengan cp(C4)
=124 8 9]><[24 8 9]
=124 8 9]

Sehingga Populasi baru yang dihasilkan dari crossover adalah:

Cl =020 3 1]

C2 =020 3 1]
C3 =[10_5_8]
C4=[24 8 9]
C5=[17_4 6]

. Mutasi Kromosom

Jumlah kromosom yang mengalami mutasi dalam  satu  populasi
ditentukan oleh persentase p mutation. Proses mutasi dilakukan dengan cara
mengganti satu gen yang terpilih secara acak dengan suatu nilai baru
yang didapat secara acak.
Total gen = (gen dalam kromosom) * jumlah kromosom
=3*5
=15
Tentukan posisi gen yang akan mengalami mutasi dengan menggunakan
bilangan acak antara 1 sampai dengan total gen, yaitu antara 1 sampai
15. Misalkan pm kita tentukan 10% maka jumlah gen yang mengalami
mutasi adalah 10% dari 15 yaitu 1,5 atau 1 gen.
Kemudian gunakan bilangan acak dari total gen misalkan yang terpilih
adalah posisi gen 6 yang akan mengalami mutasi. Dengan demikian yang
akan mengalami mutasi adalah kromosome ke-2 gen nomor 3. Maka nilai
gen pada posisi tersebut akan diganti dengan bilangan acak 0-30.
Misalkan bilangan acak yang digunakan adalah 3, maka kromosom ke-2

berubah menjadi [20 3 3]Populasi pada generasi pertama menjadi:

Cl =020 3 1]
C2 =[20 3 3]
C3 =[10 5 8]
C4=[24 8 9]
C5=[17_4 6]
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Kromosom ke-2 kemudian di uji pada rumus a+3b+2c=30, agar

menjadi  kromosom yang ingin dicapai. (20)+(3*5)+2*1 <> 30, maka
populasi ini belum memiliki kromosom yang ingin dicapai. Kromosom-
kromosom pada populasi ini akan mengalami proses yang sama seperti
generasi sebelumnya yaitu proses evaluasi, seleksi, crossover dan
mutasi yang kemudian akan menghasilkan kromosom-kromosom baru
untuk generasi yang selanjutnya. Proses ini akan berulang sampai
sejumlah generasi yang telah ditetapkan sebelumnya.

2.1.5 Kebakaran Hutan

Kebakaran hutan merpakan salah satu jenis gangguan bagi ekositem hutan.
Semakin banyak bukti menunjukan bahwa perubahan iklim global mempengaruhi
terjadinya kebakaran hutan (William et al, 2001).

Kebaran hutan meruakan salah satu masalah lingkungan yang utama
karena dampak dari kebakaran hutan adalah menciptakan melemahnya
perekonomian suatu negaran dan mersak ekosistem serta membahayakan manusia.
Area kebakaran kecil adalah kebakaran dibawah 1 hektar yaitu 1h/100=100 m?
sedangkan untuk kebakaran besar adalah kebakaran diatas 1 hektar (Cortez dan
Moraiz, 2007).

Kebakaran hutan yang kecil sekalipun dapat menyebaban rusaknya cagar
alam dimana disana merupakan lahan yang dilindungi dan terdapat banyak spesis
yang berbeda yang berkembang karena ekologi yang seimbang (Iyer et al, 2011).

Penelitian sebelumnya menunjukan bahwa ada hubugannya kondisi
meteorologi dengan terjadinya kebakaran hutan hal ini diyakini karena munculnya
api sebagian besar dapat disebakan dari variable meteorologi seperti suhu,
kelembaban, kecepaan angin dan curah hujan.

Deteksi kebakaran hutan yang cepat adalah kunci utama dalam mencegah
terjadinya kebakaran hutan. Salah satu alternatif adalah dengan menggunakan alat
otomatis berdasarkan sensor lokal, seperti yang dimiliki oleh badan meteorologi.
Alat tersebut dapat berupa satelit, secanner inframerah/asap dan sensor lokal.
2.1.6 Variable yang mempengarubhi terjadinya kebakaran hutan

FWI (Fire Weather Index) adalah sistem deteksi yang memberikan reting
terhadap besar kecilnya kebakaran hutan yang dimiliki oleh kanada. Dalam sistem
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FWI ini terdapat enam komponen yang digunakan untuk memrediksi kebakran

hutan. Enam komponen tersebut adalah:

1. FFMC (Fine Fuel Moisture Code)
FFMC akan menujukan seberapa besar kadar air, sampah yang ada di
permukaan tanah yang akan mempengaruhi terjadinya api dan menunjukan
seberapa besar kebakaran akan menyebar.

2. DMC (Duff Moisture Code) dan DC (Drought Code).
DMC (Duff Moisture Code) dan DC (Drought Code) Mewakili kadar air yang
dimiliki oleh lapisan organik, kadar air tersebut dangkal atau dalam serta
mempengaruhi intensitas api.

3. ISI (Initial Spread Index)
ISI (Initial Spread Index) adalah skor yang berkorelasi degan kecepaan
penyebaran kebakaran sementara.

4. BUI (Buildup Index)
BUI (Buildup Index) adalah index dari jumlah bahan bakar yang tersedia.

5. FWI (Fire Weather Index)
FWI (Fire Weather Index) adalah merupakan indikator intensitas kebakaran
yang melibatkan dua komponen seelumnya. Dua komponen sebelumnya
adalah DMC (Duff Moisture Code) dan DC (Drought Code.
Meskipun skala yang berbeda digunakan untuk masing-masing unsur FWI ,
nilai-nilai yang tinggi menunjukkan kondisi pembakaran yang lebih parah.
Kode kelembaban bahan bakar memerlukan memori (jeda waktu) dari kondisi

cuaca terakhir: 16 jam untuk FFMI, 12 hari untuk DMC dan 52 hari untuk DC.
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Gambar 2.1 Fire Weather Index Struktur

Selain menggunakan variabel yang di dapatkan dari sistem FWI (Fire Weather
Index) dalam peneitian ini juga menggunakan variable meteorologi seperti Suhu,
Kelembaban, kecepatan angin dan curah hujan sedangkan variable output adalah
variable kelas.

2.1.7 Evaluasi Penelitian

Evaluasi adalah kunci ketika membuat aplikasi berbasis data mining. Ada
berbagai macam cara dalam melakukan evaluasi. Jika kita memiliki data yang kita
gunakan dalam proses pelatihan, maka tidak serta merta menjadikan data tersebut
sebagai indikator keberhasilan aplikasi yang kita buat.oleh karena itu kita
membutuhkan metode untuk tertentu guna memprediksi performa berdasarkan
eksperimen untuk berbagai macam data selain data traning (Widodo, 2013).

Dalam penelitian ini evaluasi penelitian dilakukan dengan menggunakan
Confussion matrix dan Kurva ROC.

A.  Confussion matrix
Confussion matrix adalah sebuah metode untuk melakukan evaluasi
dengan menggunakan tabel matrix. Pada tabel 2 dapat dilihat bahwa jika dataset

terdiri dari dua class, dimana class yang satu dianggap sebagai class positif dan
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class yang lainnya dianggap sebagai class negatif (Bramer, 2007). Evaluasi
dengan mengunakan fungsi confusion matrix akan mengahsilkan nilai accuracy,
precision, dan recall.

Nilai accuracy adalah presentase dari jumlah record data yang
diklasifikasikan secara baik dan benar dengan menggunakan sebuah algoritma dan
dapat membuat klasifikasi setelah dilakukan pengujian pada hasil klasifikasi
tersebut (Han & kamber, 2006). Nilai precison atau yang juga dikenal dengan
nama confidence value merupakan proporsi dari jumlah kasus yang diprediksi
mendapatkan hasil positif dimana nilainya juga positif pada data yang sebenarnya.
Sedangkan nilai dari Recall atau sensitivity value merupakan proporsi dari jumlah
kasus yang bernilai positif yang sebenarnya dan diprediksi positif secara
benar.(Powers, 2011).

Tabel 2.1 Model Confussion Matrix.

Correct Classified as
Claassification Positive Negative
Positive True Positives False Negatives
Negative False Negatives True Negatives

Model Confussion Matrix pada tabel 2 diatas, dapat dijelaskan sebagai berikut,
dimana True Positive merupakan jumlah record positive yang diklasifikasikan
sebagai positive, false positive adalah jumlah record negative yang
diklasifikasikan sebagai positive, false negative adalah jumlah record positive
yang diklasifikasikan sebagai negative, true negative adalah jumlah record
negative yang diklasifikasikan sebagai negative, kemudian masukkan data uji.
Setelah data uji dimasukkan ke dalam Confussion Matrix, hitung nilai-nilai yang
telah dimasukkan tersebut untuk dihitung jumlah sensitivity (recall), Specifity,
Precission, dan  Accuracy. Selanjutnya Semsitivity  digunakan untuk
membandingkan jumlah t pos terhadap jumlah record yang positive sedangkan
Specifity, Precision adalah jumlah t neg terhadap jumlah record yang negative.

Berikut persamaan dari confussion matrix.(Han& Kamber).
Sensitivity = fpos
pos

Sp@Cifily = t—nﬂ

neg
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t_pos

Precision= T+ pos
pos
Accuracy= Sensitifity% + specifity pOZiieg
2.3)
Keterangan:
t pos : jumlah ftrue positive
t neg : jumlah frue negative
p : jumlah record positive
n : jumlah fupel negative
f pos : jumlah false positive

B. Kurva Receiver Operating Characteristic (ROC).

Fungsi Kurva ROC adalah untuk menunjukkan akurasi dan membandingkan
klasifikasi secara visual. ROC mengekspresikan Confusion Matrix, ROC adalah
grafik dua dimensi dengan false positives sebagai garis horizontal dan true
positive sebagai garis vertical (Vercellis, 2009).

Dalam masalah klasifikasi menggunakan dua kelas keputusan (klasifikasi
biner), masing-masing objek dikelompokkan dalam (P, N), yaitu positif dan
negatif. Selain itu ada beberapa model klasifikasi (seperti pohon keputusan)
menghasilkan label class diskrit (hanya menunjukkan class yang diprediksi oleh
objek), kalsifikasi yang lain seperti Naive Baiyes dan Neural Network juga
menghasilkan output yang berkesinambungan, dimana ambang batas yang
berbeda mungkin diterapkan untuk memprediksi keanggotaan class.

Secara teknis kurva ROC juga dikenal sebagai grafik ROC, dua dimensi
grafik dimana tingkat TP diplot pada sumbu Y dan tingkat FP diplot pada sumbu
X (Gorunescu, 2011).

Hasil perhitungan dapat divisualisasikan dengan kura ROC (Receiver
Operating Characteristic) atau AUC (Area Under Curve). Berikut tingkat nilai
diagnosa dari ROC, yaitu: (Gorunescu, 2011).

a. Akurasi bernilai 0.90 — 1.00 = Excellent classification
b. Akurasi bernilai 0.80 — 0.90 = Good classification

c. Akurasi bernilai 0.70 — 0.80 = Fair classification
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d. Akurasi bernilai 0.60 — 0.70 = Poor classification
e. Akurasi bernilai 0.50 — 0.60 = Failure
C. SQA (Software Quality Assurance)

Metode SQA (Software Quality Assurance) digunakan untuk mengukur dan

memastikan bahwa perangkat lunak atau aplikasi yang dibuat memiliki standar

minimal kualitas, sehingga para pengembang dapat mengetahui kualitas dari

perangkat lunak yang dikembangkan. Ada delapan buah kriteria yang dapat

digunakan untuk mengukur kualitas dari sebuah perangkat lunak secara kuantitatif,

seperti yang terlihat pada tabel 2.2 dibawabh ini:

Tabel 2.2 Metric software quality assurance (SQA)

No Metric Deskripsi Bobot
1 Auditability Memenubhi standar atau tidak 0.125
2 Accuracy Keakuratan komputasi 0.125
3 Completeness Kelengkapan 0.125
4 Error tolerance Toleransi terhadap kesalahan 0.125
5 Excecution Kinerja eksekusi 0.125

efficiency
6 Operability Kemudahan untuk dioperasikan 0.125
7 Simplicity Kemudahan untuk difahami 0.125
8 Training Kemudahan pembelajaran fasilitas 0.125

Berikut adalah skala pengukuran kualitas perangkat lunak secara kualitatif dengan

menggunakan metode penilaian skala /ikert, dibawah ini adalah tabel kriteria skala

penilaian:
Tabel 2.3 Kriteria Skala Penilaian
Skala Keterangan Bobot Nilai Jawaban
SO Sangat Optimal 5 81-100
0) Optimal 4 61-80
CO Cukup Optimal 3 41-60
TO Tidak Optimal 2 21-40
STO Sangat Tidak Optimal 1 0-20

Sumber: Sugiyono (2012)
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2.2 Tinjauan Studi
Pada sub bab ini akan dibahas tentang tinjauan studi terdahulu yang pernah
dilakukan oleh para peneliti, diantaranya sebagai berikut:

Penelitian terdahulu tentang prediksi kebakaran hutan telah banyak
dilakukan, seperti penelitian yang dilakukan oleh beberapa peneliti, diantaranya
adalah: penelitian yang dilakukan oleh Paulo Cortez dan Anibal Moraiz yang
berjudul 4 Data Mining Approach to Predict Forest Fires Using Meteorological
menggunakan ANN, SVM, MR,RF, Naive,
membahas tentang komparasi 6 metode kecerdasan buataan ANN, SVM, MR,RF,

Data dan decision tree, yang

Naive, dan decision tree. Dari penelitian ini menunjukan SVM lebih baik dalam
memprediksi kebakaran hutan dalam sekala kecil dan akurasi prediksinya 64,7 %
(Cortez and Moraiz, 2007).

Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Vasanth Iyer, S. Sitharama Iyengar,
N. Paramesh, dan Garmiela Rhama Murty dengan judul penelitian Machine
Learning and Data Mining Algorithmt for Predicting Accidental Small Fores
Fires, menggunakan Naive Bayes dan J48 Three Classifiers. Yang membahas
komparasi dua algoritma Naive Bayes dan J48 Three Classifiers. Akurasi yang
didapat dari prediksi kebakaran hutan kecil (Accidental Fair + Small Fair) J48
Three Classifiers memiliki akurasi 80% sedangkan Naive Bayes 61 %.
Sedangkan prediksi untuk keseluruhan kategori kebakaran untuk J48 Three
Classifiers 72,1 % sedangkan Naive Bayes 51, 64% dilihat dari hasil akurasi maka

akurasi J48 Three Classifiers lebih baik dari pada Naive Bayes.

Tabel 2.4. State of the art research Prediks Kebakaran Hutan

Penelitian Tahun Masalah Metode Hasil
Cortez dan Anibal 2007 Akurasi ANN, SVM, | Hasil prediksi
Moraiz prediksi yang MR, RF, menujukan
lebih rendah Naive, dan bahwa SVM
untuk decision tree (Support
memprediksi Vector
kebakaran Machines)
hutan yang menunjukan
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Penelitian Tahun Masalah Metode Hasil
besar akurasi
tertinggi yaitu
64,7 %
Vasanth lyer, S. 2011 Kebakaran J48 Three Hasil pediksi
Sitharama besar tidak Classifiers menunjukan
Iyengar, N. berkorelasi, dan Naive bahwa J48
Paramesh, dan attribut yang Bayes Three
Garmiela Rhama memiliki nilai Classifiers
Murty sama lebih besar
menciptakan tingkat
kesalahan akurasinya
over-fitting yaitu 80%
error during
Learning
Yong Poh Yu 2011 Kebakaran Back- Nilai akurasi
, Rosli Omar hutan tidak di | propagation yang di
, Rhett D. klasifikasikan network dapatkana
Harrison adalah 93%
, Mohan Kumar
Sammathuria
and
Abdul Rahim Nik

Perbedaan penelitian ini dengan penelitian sebelumnya adalah:

1.

kebakaran kecil dan kelas kebakaran besar.

menggunakan algoritma genetika sebagai fitur seleksinya.

penelitian ini hanya membagi kedalam 2 kelas data yang ada, yaitu kelas

Penelitian ini menggunakan algoritma Naive Bayes yang dioptimasi dengan

Penelitian ini membandingkan nilai akurasi dari algoritma Naive Bayes

dengan nilai akurasi algoritma Naive Bayes yang telah dioptimasi dengan

Algoritma Genetika.
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2.3 Kerangka Pemikiran

Identifikasi Kelemahan Naive Bayes:
Naive Bayes tidak memandang
keterkaitan antar atribut Optimasi
Naive Bayes mempunyai celah yang NB + GA
memasukan semua atribut kedalam
perhitungannya

Membandingkan <t Naive Bayes

A 4

\ 4

Evaluasi Prototype
CFM & ROC GUI

Evalusi
GUI (Quesioner)

Gambar 2.2 Kerangka Pemikiran

Pada gambar 2.2 diatas dapat dijelaskan kerangka pemikiran dari
penelitian, yang dimulai dengan tahapan pertama yaitu, penentuan masalah
berdasarkan masalah yang telah diprediksi sebelumnya yakni prediksi tentang
seberapa besar tingkat akurasi algoritma Naive Bayes dalam memprediksi
kebakaran hutan, selanjutnya untuk membuktikan, maka digunakan metode
pengukuran prediksi Algoritma Naive Bayes dan agar hasilnya lebih optmal maka
di optimasi dengan Algoritma Genetika.. Untuk mengevaluasi penelitian maka
digunakan alat bantu untuk mengukur data eksprimen dengan menggunakan
software Rapid Miner 5.3, data penelitian diambil dari hasil UCI Repository.
Evaluasi dari pengujian dan validasi menggunakan confusion matrix dan hasil
dalam bentuk kurva menggunakan kurva ROC. Melakukan evaluasi dengan
meggunakan data tersebut kemudian diterapkan kedalam aplikasi perangkat lunak.
Diharapkan hasil dari penelitian ini algoritma Naive Bayes yang dioptimasi denan
Algoritma Genetika dapat memprediksi keakuratan prediksi kebakaran hutan
dengan akurasi yang tinggi.

2.4  Prototype

Pembuatan prototype dilakukan dalam penelitian ini, prototype dibuat
menggunakan visual basic 6.0, yang merupakan bahasa pemrograman yang paling
mudah untuk pembuatan aplikasi. Prototype dibuat untuk evaluasi hasil prediksi.
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Menurut Suryana (2009:1) Visual Basic merupakan sebuah aplikasi yang
digunakan untuk pengembangan dengan memanfaatkan keistimewaan konsep-
konsep antar muka grafis dalam microsoft windows.

2.5 Hipotesa

Hipotesa yang didapatkan dalam prediksi ini adalah diduga dengan

menggunakan algoritma genetika sebagai fiture selection utnuk mengoptimalkan

hasil akurasi algoritma naive bayes, akan meningkat tingkat akurasinya.
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BAB 111
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Jenis Penelitian

Methode penelitian adalah ilmu yang membahas methode ilmiah dalam
mencari, mengembangkan, dan menguji kebenaran suatu ilmu pengetahuan

Pada umumnya para peneliti menggunakan beberapa metode penelitian yang
berbeda, akan tetapi yang sering digunakan terdiri dari empat metode, yaitu: metode
eksperimen, metode tindakan penelitian, metode studi kasus dan metode survei
(Dawson, 2009).

Jenis penelitian yang digunakan dalam penelitian ini adalah model penelitian
eksperimen. Model eksperimen merupakan metode penelitian yang digunakan untuk
mencari pengaruh perilakuan tertentu(Sugiyono, 2010). Penelitian ini bertujuan untuk
melakukan perbandingan dan evaluasi pada algoritma klasifikasi data mining.
Penelitian eksperimen ini menggunakan penerapan algoritma Naive Bayes berbasis
Algoritma Genetika untuk meningkatkan hasil akurasi prediksi jenis kebakaran hutan.

Beberapa langkah yang harus dilakukan dalam proses pelaksanaan penelitian
diantarnya adalah sebagai berikut:

1. Pengumpulan data
Pada tahap ini ditentukan data yang akan diproses. Mencari data yang tersedia,
memperoleh data tambahan yang dibutuhkan, mengintegrasikan semua data
kedalam data set, termasuk variabel yang diperlukan dalam proses.

2. Pengolahan data awal
Ditahap ini dilakukan penyeleksian data, data dibersihkan dan ditransformasikan
kebentuk yang diinginkan sehingga dapat dilakukan persiapan dalam pembuatan
model.

3. Metode yang diusulkan
Pada tahap ini data dianalisis, dikelompokan variabel mana yang berhubungan
dengan satu sama lainnya. Setelah data dianalisis lalu diterapkan model-model

yang sesuai dengan jenis data.
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4. Eksperimen dan pengujian metode
Pada tahap ini model yang diusulkan akan diuji untuk melihat hasil berupa rule
yang akan dimanfaatkan dalam pengambilan keputusan.

5. Evaluasi dan validasi
Pada tahap ini dilakukan evaluasi terhadap model yang ditetapkan untuk
mengetahui tingkat keakurasian model.

Berikut gambar langkah-langkah dalam tahapan penelitian:

Pengumpulan Data

v

Pengolahan Data

v

Metode Yang
Diusulkan

v

Eksperimen &
Pengujian Metode

v

Evaluasi & Validasi
Hasil

Gambar 3.1 Tahapan Penelitian

3.2  Pengumpulan Data
Untuk mendapatkan data yang berkualitas, maka diperlukan teknik yang baik
dan benar. Teknik pengumpulan data merupakan sebuah cara atau teknik yang
digunakan untuk mengolah dan menggunakan data (Riduwan,2008).
a. Sumber Data
Metode pengumpulan data untuk mendapatkan sumber data dibagi menjadi dua,
yaitu data primer dan data sekunder. Data primer yaitu data yang dikumpulkan
pertama kali, dan untuk melihat apa yang sesungguhnya terjadi melalui observasi,

interview, kuesioner, dll. Data sekunder adalah data yang telah dikumpulkan dan
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dianalisis oleh orang lain baik yang telah dipublikasikan maupun yang belum
dipublikasikan, misalnya dari dokumentasi, literatur, buku, jurnal, dan informasi
lainnya yang ada hubungannya dengan masalah yang diteliti. Dalam penelitian ini
metode pengumpulan data untuk mendapatkan sumber data yang digunakan
adalah metode pengumpulan data sekunder. Data utama diperoleh dari University
of California Irvine machine learning data repository yang dapat diperoleh
melalui alamat web http:/archive.ics.uci.edu/ml/, sedangkan data pendukung

didapatkan dari buku, jurnal dan publikasi lainnya.

b. Sampel Penelitian
Sampel dari Penelitian ini adalah data kebakaran hutan di Portugal, data tersebut
yang bersifat public yang didapatkan dari University of California Irvine machine
learning data repository.
Table 3.1
Data Kebakaran Hutan Wilayah Timur Laut Portugal (Montensinho Park)
X | Y | Month | day | FFMC | DMC | DC | ISI | Temp | RH | Wind | rain | area | Kelas
3 4 8 2 91 14,6 | 25,6 | 123 | 13,7 33 9,4 0 |61,13 1
4 3 9 5 84,6 3,2 43,6 | 33 8,2 53 9,4 0 4,62 1
2 4 9 1 93,7 121,7 |1 350,2 | 18 22,7 40 9,4 0 3,19 1
1 4 9 6 91,2 48,3 | 97,8 | 12,5 | 14,6 26 9,4 0 2,53 1
3 4 8 5 90,1 108 | 529,8 | 12,5 | 21,2 51 8,9 0 0,61 0
6 4 2 2 85.4 25,4 |349,7| 2,6 5,1 24 8,5 0 [24,77 1
7 4 8 6 85,4 254 | 349,7] 2,6 4,6 21 8,5 0 |22,03 1
3 4 7 1 85.4 25,4 |349,7| 2,6 4,6 21 8,5 0 17,85 1
2 4 8 1 85.4 25,4 |349,7 | 2,6 4,6 21 8,5 0 10,73 1
2 5 8 7 85,4 254 | 349,7] 2,6 4,6 21 8,5 0 9,77 1
5 4 8 7 84.4 27,2 1 353,5] 6,8 4,8 57 8,5 0 8,98 1
6 5 5 6 90,6 50,1 | 1004 | 7.8 15,2 31 8,5 0 1,94 1
4 4 4 5 91 166,9 | 752,6 | 7.1 18,5 73 8,5 0 0 0
1 4 9 7 85,2 4,9 158 | 6,3 7,5 46 8 0 |2424 1
2 4 8 7 84 27,8 13546 | 53 5,1 61 8 0 11,19 1
1 4 9 7 91,6 | 273,8 | 819,1 | 7,7 15,5 72 8 0 1,94 1
1 3 9 1 90,7 80,9 | 3683 ]16,8 | 14,8 78 8 0 0 0
8 6 8 7 934 173 | 28,3 | 9.9 8,9 35 8 0 0 0
4 4 8 3 95,1 141,3 | 605,8 | 17,7 | 19,4 71 7,6 0 46,7 1

Data Selengkapnya ada di Lampiran I
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3.3 Pengolahan Data Awal

Dalam melakukan penelitian diperlukan data awal yang nantinya akan digunakan
dalam penelitian, data awal yang didapat sebanyak 517 data, akan tetapi tidak semua
atribut data dapat digunakan dan harus melalui beberapa tahapan pengolahan awal
data. Berikut beberapa teknik yang dapat digunakan untuk mendapatkan dataset yang
berkualitas tinggi, sehingga dapat diterapkan dalam analisis data mining, diantaranya
adalah: (Vercellis, 2009).
a. Data Validation

Tahapan data validation dilakukan untuk proses mengidentifikasi dan menghapus

anomali dan inkonsistensi dari data. Anomali dan inkonsostensi data dapat terjadi

dikarenakan oleh beberapa masalah, seperti; adanya missing values dan juga
karena data yang dipakai mengandung nilai-nilai yang salah atau disebut dengan
noise dan outlier.

b. Data Integration dan data Transformation

Tahap selanjutnya adalah menerapkan Data Integration dan Data Transformation

pada beberapa dataset untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi dari model

pembelajaran algoritma yang digunakan. Data yang digunakan dalam penulisan
ini bernilai kategorikal. Data tersebut akan ditransformasikan kedalam software

Rapidminer 5.3.

c¢. Data Reduction

Tahapan terakhir adalah Data Reduction yaitu suatu teknik yang digunakan untuk

mereduksi ukuran data jika dataset yang digunakan cukup besar yang berguna

untuk membuat model pembelajaran algoritma menjadi lebih efisien tanpa
mengurangi kualitas dari hasil yang diperoleh.

Ada 14 attribut yang digunakan untuk memprediksi jenis kebakaran hutan atribut
tersebut terdiri dari 13 atribut input dan 1 atribut sebagai atribut output. 14 variabel
(atribut), tersebut adalah: x (Spatia Coodinate within the Montesinho park map:1-9), y
(Spatia Coodinate within the Montesinho park map:2-9), month, day, FFMC, DMC,
DC, ISI, temp, RH, wind, rain, area dan kelas. Sedangkan keluaran yang dihasilkan
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adalah variabel output yang bernilai terjadi O untuk tidak kebakaran dan 1 untuk

kebakaran.

l.

FFMC (Fine Fuel Moisture Code)

FFMC akan menujukan seberapa besar kadar air, sampah yang ada di permukaan
tanah yang akan mempengaruhi terjadinya api dan menunjukan seberapa besar
kebakaran akan menyebar.

DMC (Duff Moisture Code) dan DC (Drought Code).

DMC (Duff Moisture Code) dan DC (Drought Code) Mewakili kadar air yang
dimiliki oleh lapisan organik, kadar air tersebut dangkal atau dalam serta
mempengaruhi intensitas api.

ISI (Initial Spread Index)

ISI (Initial Spread Index) adalah skor yang berkorelasi degan kecepaan
penyebaran kebakaran sementara.

BUI (Buildup Index)

BUI (Buildup Index) adalah index dari jumlah bahan bakar yang tersedia.

FWI (Fire Weather Index)

FWI (Fire Weather Index) adalah merupakan indikator intensitas kebakaran yang
melibatkan dua komponen seelumnya. Dua komponen sebelumnya adalah DMC
(Duff Moisture Code) dan DC (Drought Code.

Meskipun skala yang berbeda digunakan untuk masing-masing unsur FWI ,

nilai-nilai yang tinggi menunjukkan kondisi pembakaran yang lebih parah. Kode

kelembaban bahan bakar memerlukan memori (jeda waktu) dari kondisi cuaca

terakhir : 16 jam untuk FFMC , 12 hari untuk DMC dan 52 hari untuk DC .

Selain menggunakan variable-variable yang di dapatkan dari sistem FWI

(Fire Weather Index) dalam peneitian ini juga menggunakan variable meteorologi

seperti Suhu, Kelembaban, kecepatan angn dan curah hujan sedangkan variable

output adalah variable kelas yang bernilai 1 dan 0, 1 untuk kebakaran besar 0 untuk

kebakaran kecil.
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Tabel 3.2 Tabel Atribut yang digunakan (Diolah dari berbagai sumber sesuai

kondisi).
No | Atribut Nilai
1 | X Spatia Coodinate within the Montesinho park map:1-9
2 1Y Spatia Coodinate within the Montesinho park map:2-9
3 | Month Bulan yang terdapat dalam data yang akan diolah adalah 1 s/d 12
4 | Day Hari yang terdapat dalam data yang akan diolah adalah 1 s/d 7
5 | FFMC FFMC adalah attribut yang dihasilkan dari sistem FWI yang
mengukur kadar air, sampah yang ada dipermukaan tanah
dikelompokan menjadi 3 Kondisi yaitu <80, <90 dan >=90
6 | DCM DMC adalah attribut yang dihasilkan dari sistem FWI yang
mengukur kadar air yang dimiliki oleh lapisan organik Dangkal
<50; >=50
7 | DC DC adalah attribut yang dihasilkan dari sistem FWI  yang
mengukur kadar air yang dimiliki oleh lapisan organik Dalam
<50; >=50
8 | ISI ISI adalah skor kecepatan penyebaran api
Kecepatan penyebaran api <20 dan Kecepatan Penyebaran
api >=20
9 | Temp Temperatur dibagi menjadi 3 bagian cool, mid dan hot cool <10,
mild >=10 dan hot >=20
10 | RH Humandity dibagi menjadi low <=25, medium <56 dan hight >=56
11 | Wind Angin True >=4, False <4
12 | Rain Kadar Hujan dibagi 3 bagian, 0, <1 dan >1
13 | Area Area adalah luas area kebakaran dalam satuan hektar O hektar
dan > 0 hektar. 0 hektar adalah 1 hektar/100=100 m
14 | Kelas Adalah jenis kebakaran yang terjadi 0 untuk kebakaran kecil dan 1
untuk kebakaran besar
34 Metode yang digunakan

Dalam penelitian ini metode yang diusulkan adalah menggunakan metode

eksperimen dan dalam pengolahan data menggunakan Algoritma Naive Bayes yang

dioptimasi menggunakan Algoritma Genetika untuk memprediksi tingkat jenis

kebakaran hutan, Berikut adalah tahapan pengolahan data yang diusulkan dalam

penelitian ini:
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Dataset Prediksi
Kebakaran
Hutam

AR S B B Pengujian Evalusai dengan
Dengan Model Algoritma

: — - ——pp] denganTools =] Kurva ROC dan

/gg:;tikm: e Rapid Miner Confusion Matri.

Gambar 3.2 Tahapan Pengolahan Data yang diusulkan

Pada tahapan pengolahan data, langkah pertama yang dilakukan adalah
mengumpulkan dataset hasil prediksi kebakaran hutan diolah dari data mentah
menjadi data kategorikal atau yang disebut dengan tahapan Preprocessing,
selanjutnya data dimasukkan kedalam model Naive Bayes sebagai algoritma yang
akan dioptimasi menggunakan Algoritma Genetika, tahapan selanjutnya data diolah
dengan menggunakan metode Naive Bayes dan dioptimasi dengan Algoritma
Genetika, yang pada tahapan ini juga dilakukan pembuatan model dengan memilih
dan menerapakan terknik serta metode yang akurat untuk mendapatkan hasil yang
optimal, tahapan modelling dilakukan dengan dua cara yaitu dengan cara manual dan
menggunakan software Rapid Miner. Pembuatan modelling pada Algoritma Maive
bayes dilakukan dengan cara menghitung probabilitas prior, kemudian langkah
selanjutnya adalah dengan melakukan perhitungan terhadap probabilitas posterior.
Tahapan berikutnya adalah melakukan pengujian data dengan menggunakan Tools
rapid miner, dan pada tahapan terkahir melakukan evaluasi terhadap hasil pengujian
dengan menggunakan Comfussion matrix dan Kurva ROC untuk mengetahui tingkat
akurasi dan melakukan pengukuran terhadap nilai AUC (Area Under Curve) untuk
mengklasifikasi kriteria dari hasil prediksi.
3.5 Eksperimen dan pengujian metode.

Pada tahapan eksperimen ini dilakukan permodelan untuk melakukan
penyelesaian prediksi terhadap kebakaran hutan dengan menerapkan pendekatan
metode Algoritma Naive Bayes dan dioptimasi dengan menggunakan algoritma

genetika. Dalam permodelan Naive Bayes, langkah pertama yang dilakukan adalah:
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mencari hipotesis dari probabilitas untuk masing-masing class P(H), menghitung
kondisi tertentu (probabilitas X) berdasarkan probabilitas tiap hipotesis (probabilitas
H) atau yang dinamakan dengan probabilitas prior, selanjutnya setelah diketahui
probabilitas setiap atribut terhadap probabilitas tiap class atau P(X|Ci), maka
langkah selanjutnya adalah menghitung total keseluruhan probabilitas tiap class.

Dalam penelitian ini digunakan metode penelitian Eksperiment, dimana pada
penelitian ini melibatkan penyelidikan hubungan kausal menggunakan testing yang
dilakukan oleh peneliti itu sendiri. Untuk menunjang penelitian eksperimen ini
digunakan spesifikasi Software dan Hardware, seperti yang terlihat pada Tabel 3.3
dibawah ini:

Tabel 3.3 Spesifikasi Software dan Hardware

Software Hardware

Sistem Operasi: Windows 7 CPU: Core i3

Software Data Mining: Rapid Miner 5.3 | Memory: 2 GB

Hardisk: 320 GB

Untuk mendapatkan variable-variabel yang tepat dan menghasilkan nilai akurasi yang
terbaik diperlukan pengaturan untuk parameter-parameter Genetic Optimization.
Berikut adalah parameter-parameter yang membutuhkan adjustment (Fauzi, 2011):
1. Ukuran Populasi (Pop_Size)
Populasi adalah kumpulan beberapa individu yang sejenis yang hidup dan saling
berinteraksi bersama pada suatu tempat. Jumlah individu dinyatakan sebagai
ukuran dari populasi tersebut.
2. P Crossover (Probability Crossover)
Pada saat proses genetika berlangsung, nilai dari p crossover digunakan untuk
menentukan individu-individu yang akan mengalami crossover.
3. P Mutation (Probability Mutation)
Nilai dari p mutasi digunakan untuk menentukan individu yang akan mengalami

mutasi, terjadi setelah proses crossover dilakukan.
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3.6  Evaluasi dan Validasi Hasil.

Tahapan terakhir adalah melakukan pengujian dengan cara mengukur
menggunakan metode Confussion Matrix dan Kurva ROC beserta Area Under
Curvenya. Evaluasi dilakukan untuk mengetahui tingkat akurasi dari model
Algortima Naive Bayes yang dioptimasi dengan algoritma genetika. Selanjutnya
dilakukan validasi terhadap data untuk melihat perbandingan hasil akurasi dari model
yang telah digunakan dan menggunakan hasil telah ada sebelumnya. Tahapan validasi
dilakukan dengan mengukur tingkat akurasi dari algoritma dengan menggunakan
Cofussion Matrix dan Kurva ROC untuk melakukan pengukuran nilai AUC (Area
Under Curve).

3.7  Prototype

Setelah dilakukan evaluasi maka selanjutnya adalah pembuatan prototype

sistem informasi prediksi kebakaran hutan dengan menggunakan metode yang telah

diusulkan. Pembuatan prototype menggunakan bahasa pemrograman visual basic 6.0.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Eksperimen dan Pengujian Metode.

Dalam pembuatan model algoritma Naive Bayes, langkah awal yang harus
dilakukan adalah terlebih dahulu mencari nilai probabilitas hipotesis untuk tiap-tiap
class P(H). Hipotesis dilakukan terhadap data yang terdiri dari 517 record data
tersebut adalah data public yang didapat dari University of Californialrvine machine
learning data repository yang berkaitan dengan kebakaran hutan, hipotesis yang
didapatkan yaitu pengklasifikasian data menjadi kebakaran kecil dan kebakaran besar.

Eksperimen yang penulis lakukan dalam penelitian ini adalah dengan
menghitung probabilitas Prior dan probabilitas posterior dengan menggunakan data
sebanyak 517 record.

4.1.1 Penentuan data traning dan data testing

Penelitian ini menggunakan metode K-fold Cross Validation untuk membagi
data training dan data testing. Data dibagi menjadi 2 bagian yaitu sebesar 90% dataset
untuk metode pelatihan dan 10% dataset akan digunakan untuk metode pengujian.

4.2 Pembahasan

Tujuan penelitian ini adalah untuk mengembangkan model algoritma Naive
Bayes dimana didalam penelitian ini data dianalisa dengan menggunakan dua
algoritma yaitu algoritma Naive Bayes dan algoritma Naive Bayse berbasis
algoritma genetika.

4.2.1 Perhitungan Algoritma Naive Bayes
A. Menghitung Probabilitas Prior

Setelah mendapatkan jumlah data yang akan di olah, maka selanjutnya adalah

menghitung Probabilitas Prior dan Probabilitas posterior, dalam bentuk persamaan

dibawah ini:

Total data yang akan di olah =517

Data Kebakaran Kecil =247

Data Kebakaran Besar =270
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P(Kebakaran Kecil)=247/517
P(Kebakaran Besar)=270/517

=0,478
=0,522

Setelah didapatkan nilai probabilitas untuk tiap hipotesis dari class, maka langkah

selanjutnya adalah melakukan penghitungan terhadap kondisi probabilitas tertentu

(Probabilitas X) dengan menggunakan data berdasarkan probabilitas tiap hipotesis

(Probabilitas H) atau yang dinamakan dengan probabilitas Prior. Selanjutnya untuk

mengetahui hasil perhitungan dari Probabilitas Prior, maka dilakukan penghitungan

dengan cara merinci jumlah kasus dari tiap-tiap atribut variabel data, adapun hasil

perhitungan probabilitas prior dengan menggunakan Algoritma Naive Bayes dapat

dilihat pada tabel berikut:

Tabel 4.1 Penghitungan Probabilitas Prior.

Jumlah P(X|Ci
Atribut/ Variabel Data Kebakz.lran Kebakaran Kebakarar(l K)ebakaran
(S) Kecil Besar Kecil Besar
Total 517 247 270 0,478 0,522
X 1 48 24 24 0,500 0,500
2 73 34 39 0,466 0,534
3 55 32 23 0,582 0,418
4 91 45 46 0,495 0,505
5 30 13 17 0,433 0,567
6 86 37 49 0,430 0,570
7 60 29 31 0,483 0,517
8 61 28 33 0,459 0,541
9 13 5 8 0,385 0,615
Y 2 44 32 12 0,727 0,273
3 64 26 38 0,406 0,594
4 203 160 43 0,788 0,212
5 125 88 37 0,704 0,296
6 74 35 39 0,473 0,527
8 1 0 1 0,000 1,000
9 6 4 2 0,667 0,333
Month | 4 9 8 1 0,889 0,111
8 184 38 146 0,207 0,793
12 9 0 9 0,000 1,000
2 20 8 12 0,400 0,600
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Jumlah P(X|Ci
Atribut/ Variabel | Data | cebakaran | Kebakaran Kebakaral(l K)ebakaran
Kecil Besar .

S) Kecil Besar
1 2 1 1 0,500 0,500
7 32 7 25 0,219 0,781
6 17 2 15 0,118 0,882
3 54 46 8 0,852 0,148
5 2 0 2 0,000 1,000
11 1 0 1 0,000 1,000
10 15 15 0 1,000 0,000
9 172 89 83 0,517 0,483
Day |5 85 38 47 0,447 0,553
1 74 37 37 0,500 0,500
6 84 43 41 0,512 0,488
7 95 32 63 0,337 0,663
4 61 24 37 0,393 0,607
2 63 32 31 0,508 0,492
3 54 23 31 0,426 0,574
FFMC | <80 12 8 4 0,667 0,333
<90 94 48 46 0,511 0,489
>=90 408 191 217 0,468 0,532
DCM <50 105 60 45 0,571 0,429
>=50 412 187 225 0,454 0,546
DC <50 29 16 13 0,552 0,448
>=50 488 231 257 0,473 0,527
ISI <20 507 243 264 0,479 0,521
>=20 10 4 6 0,400 0,600
Them Cool <10 36 15 21 0,417 0,583
Mid<20 250 139 111 0,556 0,444
Hot>=20 231 93 138 0,403 0,597
RH low<25 34 22 12 0,647 0,353
Medium<56 401 187 214 0,466 0,534
Hight>=56 82 38 44 0,463 0,537
Wind <4 249 125 124 0,502 0,498
>=4 268 122 146 0,455 0,545
Rain 0 509 241 268 0,473 0,527
<1 5 5 0 1,000 0,000
>=] 3 1 2 0,333 0,667

Area =0 274 247 0 1 0
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Jumlah P(X|Ci)
Atribut/ Variabel | Data | ‘<ebakaran | Kebakaran o oo = o ran
Kecil Besar .
S) Kecil Besar
| >0 243 0 270 0 1

Setelah mengolah data Probabilitas prior, maka didapatkan dua class yang terbentuk
yaitu:
Kelas = Kebakaran Kecil
Kelas = Kebakaran Besar
B. Menghitung Probabilitas Posterior

Tahapan selanjutnya adalah menghitung Probabilitas Prior untuk menentukan
class terhadap temuan kasus baru, dengan cara terlebih dahulu menghitung
Probabilitas Posteriornya, hal tersebut dilakukan apabila ditemukan kasus baru
dalam pengolahan data. Berikut tabel probabilitas posterior untuk menghitung kasus

baru yang ditemukan:

Tabel 4.2 Penghitungan Probabilitas Posterior

Data X P(X|Ci)

Atrbibut Nilai Kebakaran Kebakaran
(Value) Kecil Besar
X 1 0,097 0,089
Y 4 0,648 0,159
Month 12 0,000 0,033
Day 1 0,150 0,137
FFMC >=80 0,194 0,170
DCM <50 0,243 0,167
DC >=50 0,935 0,952
ISI <20 0,984 0,015
Them <10 0,061 0,078
RH >=25 0,757 0,793
Wind <4 0,506 0,459
Rain >=] 0,976 0,993
Area >() 0 1,000
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Setelah mengetahui nilai probabilitas dari setiap atribut terhadap probabilitas
tiap class atau yang dirumuskan dalam bentuk persamaan P(X]|Ci), maka langkah
berikutnya adalah melakukan penghitungan terhadap total keseluruhan probabilitas
tiap class. Berikut persamaan untuk menghitung probabilitas tiap class:

P(X|Kelas = Kebakaran Kecil)

= 0,097 x 0,648 x 0,000 x 0,150 x 0,194 x 0,243 x 0,935 x 0,984 x 0,061 x 0,757 x

0,506 x 0,976 x 0,000

= 0.000

P(X|Kelas=Kebakaran Besar)

= 0,089 x 0,159 x 0,033 x 0,137 x 0,170 x 0,167 x 0,952 x 0,015 x 0,078 x 0,793 x

0,459 x 0,993 x 1,00

= 5,044

P(X|Kelas= Kebakaran Kecil)P(Kebakaran Kecil) =0 x 0,478=0

P(X|Kelas= Kebakaran Besar)P(Kebakaran Besar) = 5,044 x 0,522= 1,362

Hasil perhitungan terhadap probabilitas tiap class diatas, diketahui bahwa
nilai P(X|kebakaran besar) lebih besar daripada nilai P(X|kebakaran kecil), sehingga
dapat diambil kesimpulan bahwa dalam kasus prediksi kebakaran hutan tersebut akan
masuk kedalam klasifikasi kebakaran besar dan tidak termasuk kedalam klasifikasi
Kebakaran Kecil.

C. Pengujian Data Menggunakan Rapid Miner
Untuk melihat tingkat akurasi prediksi kebakaran hutan penulis menggunakan

rapid miner, berikut gambaran model pengolahan data menggunakan algoritma naive

bayes.

1. Melakukan import data forestfair kedalam rapid miner, dalam tahapan ini pilih
variable yang akan dijadikan label, ada 14 variable yang terdapat di dalam data,
yang dijadikan label adalah variabel kelas sedangkan 13 variable lainnya menjadi
attribut, untuk variable yang dijadikan label type data diganti menjadi binominal.

2. Tahapan berikutnya data yang sudah berhasil di import dimasukan kedalam main

proses. Selanjutnya memasukan nominal x-validation untuk memvalidasi data
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fireforest didalam proses x-validation dibagi 2 bagian yaitu trening dan testing.

Berikut gambaran model x validation.
D

nme ygo
a}Process
suniin st -0 EHSS-
np dres
Retrieve Data Validation res
ag| ot q= mod i
=] w 073 3
e
/1% Problems & Log

% Mo problems found

Message Fixes Location

Gambar 4.1
Model X-Validation
Kemudian double klik pada validation dan akan masuk kelayar berikutnya, layar
berikutnya adalah layar untuk memasukan metode yang akan digunakan. Di

dalamnya terdapat 2 layar testing dan trening. Gambar model sebagai berikut:
cee
ne © 3@

+ Process
&~ = - 4

ML

| Process + %, validation » @&~ % E H & -

Haive Bayes Apply Model
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Gambar 4.2
Model Naive Bayes
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3. Dengan menggunkan K-fold cross validation dimana data dibagi menjadi 2 oleh
rapid mainer menjadi data festing dan data traning, model yang telah terbentuk
dihitung akurasinya dan hasilnya adalah nilai akurasi sebesar 94,58% dan nilai

AUC sebesar 0,974.

ols View Help

yoadpiinuio

% ParformancsVectar (Parormants) &) simpleDistibution (Naive Bayes)

atView () Annotations =]
(3) Muticlass Classification Performance () Annotations Tl

(@) Table View () PlotView

accuracy: 94.58% +- 3.45% (mikro: 94.58%)

true 0 trug 1 class precision
pred. 0 246 27 90.11%
pred. 1 1 243 99.59%
class recall 99 60% 90.00%

Gambar 4.3
Hasil Akurasi Algoritma Naive Bayes pada Rapid Mainer

Hasil akurasi dari model naive bayes adalah Nilai TP(7rue Positif) = 243 dan
FP(false Positifyj=27 sedangkan nilai TN(7rue Negatif) =246 dan FN(False
Negativ)=1. Berikut adalah perhitungan Akurasi, Precision, Recall dan f-Measure
adalah sebagai berikut:

- (TN+TP) _ 246+243 _ _ o
Akurasi = e e TR P Za6r 1ezazrzr 00498 = 94,58%
.. (TP) _ 243 _ _ .
Precision TPFP 24347 0.9959=99,59%
Recall =—2/ 245 _ 0.900=90,00%

(TP+FN) 243+27

2krecallxprecision _ 2%0,9000% 0,9959
f- Measure = =— - ==89,639
(recall+precision) 0,9000% 0,9959 63%
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Gambar 4.4
Hasil AUC dengan Menggunakan NB

Dari gambar diatas menunjukan bahwa area under curva (AUC) adalah
94,58 % sampai dengan 3,45 % dimana garis merah menunjukan nilai ROC
sedangkan garis biru menunjukan nilai bias. Semakin tinggi nilai ROC maka
semakin kecil nilai bias.
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4.2.2 Perhitungan Optimasi Model dengan Menggunakan Algoritma Genetika

Selanjutnya adalah optimasi dengan menggunakan Algoritma Genetika, dan
akan dilakukan perhitungan manual untuk memilih variabel dari dataset forestfair
berikut adalah sample data 5 record sempel data yang akan digunakan dalam
perhitungan manual:

Table 4.3 Data Forest Fire

X | Y | month | day | FFMC | DMC | DC | ISI | Temp | RH | wind | rain | area | Type
1|3 8 1 87,6 52,2 | 103,8| 5 8,3 72 | 3.1 0 0 0
1 ]2 8 5 90,1 108 |5298 |12,5| 14,7 | 66 | 2,7 0 0 0
2 |14 8 3 91,8 | 175,1 | 700,7 | 13,8 | 25,7 | 39 | 5,4 0 |0,09 1
8 16 8 3 943 | 131,7 | 607,1 [ 22,7 | 19,4 | 55 4 0 |0,17 1
8 |6 8 6 90,9 | 126,5 | 686,5| 7 219 | 39 1,8 0 |0,47 1

A. Tahapan perhitungan manual pemilihan variabel data menggunakan
Algoritma Genetika.
Sebelum melakukan perhitungan manual untuk pemilihan variabel menggunakan
Algoritma Genetika sebelumnya siapkan dulu data sebagai sample sebanyak lima
record dari dataset forestfire seperti yang tertera di dalam tabel diatas. Berikut
langkah-langkah perhitungan manual algoritma genetika untuk pemilihan
variable:

1. Langkah 1 : Menentukan populasi awal.
Cl:[1.3 8 1 87.6.52.2_103.8_5 8.3 73_3.1_0_0]
C2:[1_2 8 5 90.1_108_529.8 12.5 14.7_66 2.7 0_0]
C3:[2.4 8 3 91.8 175.1.700.7_13.8 25.7_39 5.4 0_0.09]
C4:[8_6_3 94.3,131.7_607.7_22.7_19.4_55_4_0_0.17]
C5:[8 6.8 6 90.9 126.5 686.5_7 21.9 39 1.8 0_0.47]
2. Langkah 2 : Evaluasi Nilai Fitnes.
Fitnes C1 = 1/1+(1+3+8+1+87,6+52,2+103,8+5+8,3+72+3,1+0)-1=344
Fitnes C2 =838,8
Fitnes C3 =1067,59

Fitnes C4 = 958,37
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Fitnes C5 =1001,07

Dari nilia Fitnes diatas, diketahui Total Nilai Fitnes = 4209,83
P[C1] = 344/4209,83 = 0,081714

P[C2] = 0,199248
P[C3]= 0,253595
P[C4] = 0,227651
P[C5]= 0,237793

. Langkah 3: Seleksi kromosom induk
Untuk proses seleksi menggunakan Roullete Wheel. Tahap awal menentukan

nilai komulatif probablitas dari setiap kromosom sebagai berikut :

C1=0,081814 =0,081814
C2=0,081814+0,199248 =0,281062
C3=0,081814+0,199248+0,253595 =0,534657
C4=0,081814+0,199248+0,253595+0,227651 =0,762308

C5=10,081814+0,199249+0,253595+0,227651+0,237793 =1

Langkah selanjutnya adalah, gunakan bilangan acak R anatara 0 sampai 1.
Bilangan acak yang digunakan sebanyak jumlah kromosom, misalkan
sebagai berikut :

R1=0.091

R2=0.391

R3 =0.821

R4 =0.759

R5=0.499

Selanjutnya memilih kromosom ke x sebagai parent dengan syarat C[x-1] <
R < C[x]. Angka acak R[1] > Nilai Komulatif dari C1, akan tetapi R[1] <
dari nilai komulatif C2.

Sehingga C1 nanti akan dilakukan crossover menjadi :
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C1 Menjadi C2 :
[1.2.8 5 90.1_108 529.8 12.5_14.7 66_2.7_0_0]

C2 Menjadi C3 :
[2.4 8 3 91.8_175.1_700.7_13.8_25.7_39_5.4 0_0.09]

C3 Menjadi C5 :
[8_6 8 6 90.9 126.5 686.5 7 21.9 39 1.8 0_0.47]

C4 Menjadi C5 :
[8_6 8 6 90.9_126.5 686.5_ 7 21.9 39 1.8 0_0.47]

C5 Menjadi C3 :
[2.4 8 3 91.8_175.1_700.7_13.8 25.7 39 5.4 0_0.09]

4. Langkah 4: Crossover (Perkawinan Silang)
Dalam crossover tentuk Probabilitynya (pr), yaitu sebesar 0.5 atau 50%.
Hanya kromosom yang nilai R lebih kecil dari 0.5 yang akan bermutasi.
Maka Kromosom ke y akan dipilih menjadi induk jika R[y] < pr, dari bilangan
acak R diatas maka yang dijadikan parent adalah C1, C2 dan C5. Sedangkan
C3 dan C4 > 0.5, sehingga tidak dilakukan seleksi.
Selanjutnya setelah melakukan pemilihan parent, dilanjutkan menentukan
kromosom yang akan di lakukan perkawinan silang dengan pengambilan
sejumlah atribut 1-13.
Dalam hal ini posisi cut-point (cp) dipilih menggunakan bilangan acak dari 1-
13 sesuai banyaknya crossover yang terjadi. Misalnya didapatkan posisi
crossover adalah 6, maka kromosom parent akan dipotong mulai gen ke 6
kemudian potongan gen tersebut saling ditukarkan antar parent.
Cl1><C2
cp(C1)=6
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cp(C2)=8

cp(C5)=11

nilai Offspring[1]= C1 >< C2 dengan cp(C1)
= CI:[1 3 81 87.6 52.2 103.8 5 83 73 3.1 0 0]
é: [1.2 8 5901 108 529.8 12.5 14.7_66_2.7_0 0]
21: [1.3 81 87.6 108 103.8_5 8.3 73 3.1 0_0]

nilai Offspring[2]= C2 >< C1 dengan cp(C2)
= C2:[1 2 8 5 90.1 108 529.8 12.5 14.7 66 2.7 0 0]
Z<1: [1 381 87.6 522 103.8 583 73 3.1 0 0]
22: [1 2 85901 108 529.8 5 14.7 66 2.7 0 0]

nilai Offspring[3]= C5 >< C3 dengan cp(C5)

C5:[8 6 8 6 90.9 126.5 636.5 7 21.9 39 1.8 0 0.47]
>

C3:[2 4 8 3 91.8 175.1 700.7 13.8 25.7 39 5.4 0 _0.09]

C5:[8 6 8 6 90.9 126.5 636.5 7 21.9 39 5.4 0 0.47]

Populasi baru yang terbentuk dengan hasil crossover yang telah terjadi
menjadi :

Cl:[1. 3 8 1 87.6 108 103.8 5 8.3 73 3.1 0 0]

C2:[1 2 8 590.1 108 529.8 5 14.7 66 2.7 0 0]

C3:12. 4 8 3 91.8 175.1 700.7_13.8 25.7 39 5.4 0 0.09]

C4:[8 6 3 94.3,131.7_607.7 22.7 19.4 55 4 0 0.17]

C5:[8 6 8 6 90.9 126.5 686.5 7 21.9 39 54 0 0.47]

Langkah 5: Mutasi Kromosom

Jumlah Chromosom yang mengalami mutasi dalam satu populasi
ditentukan oleh presentase mutation (pm). Proses mutasi dilakukan dengan
cara mengganti satu gen yang terpilih secara acak dengan suatu nilai baru
yang didapat secara acak.

Total Gen = (Gen dalam Kromosom)* Jumlah Kromosom

=13 gen * 5 kromosom
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=65

Selanjutnya dilakukan penentuan posisi gen yang mengalamai mutasi
dengan cara menggunakan bilangan acak anatara 1 sampai 65 (sesuai total
gen). Kemudian tentukan presentase mutation, misalnya sebesar 10%.
Maka jumlah gen yang mengalami mutasi 10% dari 65 adalah 6 gen.

Kemudian menggunakan bilangan acak 0.00 — 1000 untuk mengganti 6 gen
yang dipilih secara acak juga. Misalnya posisi gen yang akan diganti
adalah 14 — 19 akan di ganti dengan sejumlah nilai secara berurutan
[3 252 87 9.9]. Dengan demikian kromosom ke 2 pada gen ke 1

sampai kromosom ke 2 pada gen ke 6. maka hasil yang didapat adalah :
Cl:[1 3 8 1 87.6 108 103.8 5 8.3 73 3.1 0 0]

C2:[3.2.5 2 8.7.9.9 529.8 5 14.7 66 2.7 0 0]

C3:[2.4 8 3 91.8 175.1 700.7 13.8 25.7 39 5.4 0 0.09]

C4:[8 6 3 94.3,131.7 607.7 22.7 19.4 55 4 0 0.17]

C5:[8 6.8 6 90.9 126.5 686.5 7 21.9 39 5.4 0 0.47]

Selanjutnya kromosom ke 4 diuji agar menjadi kromosom yang diinginkan.
Jika kromosom ke 4 tidak memenuhi syarat, maka semua kromosom dalam
populasi ini akan mengalami proses yang sama seperti generasi
sebelumnya yaitu proses evaluasi,seleksi,crossover dan mutasi yang
kemudian akan menghasilkan kromosom-kromosom baru untuk generasi
selanjutnya. Gen yang sama dianggap tidak digunakan pada metode
selanjutnya dan dibuat bobotnya menjadi 0. Dan Gen yang berbeda pada
setiap kromosom digunakan pada metode nantinya dan dibuat bobot
menjadi 1.
B. Pengujian Data Model Algoritma Naive Bayes berbasis Algoritma genetika
Berikut adalah gambar K-fold validation untuk model algoritma Naive Bayes
berbasis atau dioptimasi dengan menggunakan algoritma genetika.
1. Koneksikan dataset dengan model Optimize Selection (Evolutionary)

kemudian double klik model Optimize Selection, selanjutnya masukan x-
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validation didalam Optimize Selection dan proses yang terakhir masukan
model naive bayes dan untuk mengujinya gunakan applay model dan

performance. Seperti yang tergambar dibawah ini:

' 5.3.013 @ DWX-PC

s g2 ®
H Process ]
LR -0 EHI S~
Optimize Sele...
inp exa exa res
etrieve Datam :: @ :: :
0¥ e B

/14 Problems & Log
& Mo problems found

Message Fixes Location

Gambar 4.5 Koneksi dataset dengan Optimaize Selection
Selanjutnya double klik pada Optimaize Selection untuk proses x-validation,
didalam proses cross validation data akan dibagi menjadi 10 bagian seperti pada

pengujian menggunakan naive bayes diatas, berikut gambar modelnya :

ne 317o
£~ Process

ML

-~ 0 ocess b g Optimize Selection (Evolutionary) » g0t EH & -
exa ) QU-a (] per
thr

/% Problems B Log

% Mo problems found

Message Fixes Location

Gambar 4.6
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Evaluasi Proses menggunakan X-Validation
Setelah x-validation terkoneksi selanjutnya masuk kedalam proses x-validation
denga cara mendouble klik x-validation. Berikut adalah model naive bayes yang

dioptimasi dengan algoritma genetika:

5.3.013 @ DWX-PC

e Y@
(° Process HML
48 ~ w ~ 1 & Process » [ Optimize Selection (Evolutionary) » T, validation » 7 [&] A & -
Haive Bayes Apply Model
= 3 = o mad [} ] mod mod mod . labf} ave
W o=ap thr  tes @unl g med ave
e thr )
Performance
g 1ab i per
e
/% Problems & Log

% Mo problems found

Message Fixes Location

Gambar 4.7
Model Optimasi Naive Bayes berbasis Algoritma Genetika
2. Hasil akurasi yang didapat dari model optimasi algoritma naive bayes yang
dioptimasi dengan algoritma genetika adalah 94,80%. Berikut table confusen

metrix model Naive Bayes berbasis algoritma genetika:

{KolaborasilBandGA* — RapidMiner 5.3.013 @ DWX-PC
ools View Help

yeoadblin o

.'% PerformanceVector (Performance) \__ﬂ ExampleSet (Optimize Selection (Evolutionary))

Text View ' Annotations

@d

J WMulticlass Classification Performance | ) Annotations im] 3} ]

(@) Table View () Plot View

accuracy: 94.80% +/- 3.94% (mikro: 94.78%)
. true 0 tfrue 1 class precision
pred. 0 247 27 90.15%
pred. 1 0 243 100.00%
class recall 100.00% 90.00%

Gambar 4.8
Hasil Confussion Matrix dari model NB berbasis GA
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(TN+TP) 2474243

Akurasi = (TN+FN+TP+FP B 247+0+243+27: 0,9477 =94,80%
Precision = (T(lffli 5 zj;li 5= 1=100%

Recall =— - I;)N) =22~ 0.900= 90,00%

£- Measure = 2xrecallxprecision _ 2x0,900% 7:94,74%

(recall+precision) 0,9000+1

Sedangkan nilai area under curva(AUC) adalah 0,960 sampai dengan 0,032.
Garis merah menunjukan ROC sedangkan garis biru menunjukan nilai bias,

berikut adalah gambar curva AUC.

ory/KolaborasiNBandGA* — RapidMiner 5.3.013 @ DWX-PC

Tools View Help

2y ra SdbIlE YD

% ] (Optimize Selection (Evolutionary))
Textview () Annotations [[= T
@) Area Under Curve () TextView () Annotations (== 0 :
I Auc: 0.950 +1-0.032 (mikro: 0.960) {positive class: 1) t

—ROC ==ROC (Thresholds)

12
L1

10
i r—_,—__—’_—fr—’rr

05 010 015 020 025 030 035 040 045 050 055 0.60 065 070 075 080 085 090 095 100 105

Gambar 4.9
Hasil AUC Naive Bayes berbasis Algoritma Genetika

Hasil Penelitian

4.3.1 Hasil Pengujian dengan Confusen Matrix

Pada percobaan pertama menggunakan algoritma naive bayes terlebih dahulu

tanpa menggunakan algoritma genetika untuk seleksi fitur. Percobaan menggunakan

517 data dan 14 atribut prediktor yang telah dinormalisasikan menjadi data numerik,
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attribut-attribut tersebut adalah x, y, day, month, FFMC, DMC, DC, ISI, wind, RH,
rain, area, dan temp serta untuk pengujian digunakan K-Fold cross validation untuk
validasi dan confusion matrix untuk menghitung tingkat akurasi.
Hasil yang didapat dari percobaan menggunakan Naive Bayes nilai akurasi yang
didapatkan adalah 94,58 % sedangkan nilai AUC(are under curva) adalah 0,974.
Selanjutnya adalah percobaan dengan menggunakan Naive Bayes dengan
Algoritma Genetika, hasil akurasi yang didapatkan dengan nilai maximum number of
generation 30, nilai Pop Size 5, P Mutation 0.5 dan Nilai Crossover -1,0 hasil
akurasi yang di dapat adalah 94,80% dan AUC(area under curva) adalah 0,956.
4.3.2 Hasil Perbandingan Naive Bayes dan Naive Bayes berbasis Algoritma
Genetika
A. Perbandingan dengan confusion matrix
Berikut adalah hasil akurasi dari model naive bayers untuk memprediksi

kebakaran hutan:

ols View Help

TR T REC

*H, PerformaneeVectar (Performance) ";’ SimpleDistribution (Maive Bayes)

wtView () Annotations i~
#) Muliiclass Classification Performance () Annotations 1}; d}

(@) Table View () PlotView

accuracy: 94.58% +/- 3.45% (mikro: 94.58%)

frue 0 frue 1 class precision
pred.0 245 a 90.11%
pred. 1 1 243 99.50%
class recall 99.60% 90.00%

Gambar 4.10
Confussion Metrix Model Naive Bayes
Confusion matrix membentuk matriks yang terdiri dari true positif atau tupel
positif dan true negatif atau tupel negatif. Pada table 4.5 , akurasi NB sebesar
94.58 % . dimana Jumlah True Positive (TP) adalah 243 , Untuk False Negative
(FN) adalah 246 , untuk False Positive (FP) adalah 1 dan Untuk True Negative
(TN) adalah 27.
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Table 4.4 Hasil Confussion Metrix Naive Bayes

True Kebakaran True Class Precision
Kecil Kebakaran
Besar
Kebakarn Kecil 243 27 99.11%
Kebakaran Besar | 1 246 99,59%
Class recall 99,60% 90,00%
Accuracy 94,58%

Sedangkan untuk pengujian model Naive Bayes berbasis Algoritma Genetika berikut

adalah hasil confussion matrixnya :

KolaborasilBandGA — RapidMiner 5.3.013 @ DWX-PC I

ols View Help

eoadghbiin @

'3’@, PerformanceVector (Performance) I:‘ﬂ ExampleSet (Optimize Selection (Evolutionary))

=t View () Annotations

) Muticlass Classification Performance () Annatations

() Table View () Plot View

accuracy: 94.80% +- 3.94% (mikro: 94.78%)

true 1
27

243
90.00%

class precision
90.15%
100.00%

true 0
pred. 0 247
pred. 1 0

class recall 100.00%

Gambar 4.11

Hasil Confussion Matrix Menggunakan Naive Bayes berbasis
Algoritma Genetika
Confusion matrix membentuk matriks yang terdiri dari true positif atau tupel positif
dan true negatif atau tupel negatif. Pada gambar 4.6 , akurasi NB berbasis GA sebesar
94.80 %. dimana Jumlah True Positive (TP) adalah 243 , Untuk False Negative (FN)
adalah 247 , untuk False Positive (FP) adalah 0 dan Untuk True Negative (TN) adalah
27.
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Table 4.5 Hasil Confussion Metrix NB +GA

Kebakaran Kebakaran | Class Precision
Kecil Besar
Kebakarn Kecil 243 27 99,15%
Kebakaran Besar | 0 247 100%
Class recall 100% 90,00%
Accuracy 94,80%

B. Evaluasi dengan Kurva ROC
Dibawah ini adalah kurva AUC dengan menggunakan model Naive Bayes dan

kurva AUC model Naive Bayes berbasis Algotitma Genetika:

als View Help

¥ e gl YD

I% PerformanceVectar (Performance) Q SimpleDistribution (Naive Bayes)
st View () Annotations =
f'ArEa Under Curve © s ) Text View () Annotations ‘_ﬁ \.'g =

AUC: 0.974 +/- 0.020 (mikro: 0.974) (positive class: 1)

—ROC —ROC (Thresholds)

2

11

10

0.9

0.8

000 005 010 015 020 025 030 035 040 045 050 055 060 065 070 075 0.80 085 080 085 100 1.0

Gambar 4.12

Curva AUC model Naive Bayes
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/KolaborasiBandGA — RapidMiner 5.3.013 @ DWX-PC

ools View Help

g eoa sblill YD

% [F] (Optimize Selection (Evolutionany))

TextView () Annotations =T
%) AreaUnder Curve () TextView () Annotations (= I

AUC: 0.977 +/- 0.018 (mikro: 0.977) (positive class: 1) E

—ROC —ROC (Thresholds)
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Gambar 4.13
Curva AUC model Naive Bayes berbasis Algoritma Genetika

Pada Gambar 4.12 menunjukkan grafik ROC dengan nilai AUC (4rea Under Curve)
sebesar 0.974 dengan tingkat diagnosa Excellent Classification untuk model naive
bayes sedangkan untuk model naive bayes berbasis algoritma genetika pada gambar
4.13 menunjukan bahwa AUC (Area Under Curva) sebesar 0,977 dengan tingkat
diagnosa Excellent Classification.

Hasil uji coba model naive bayes dan naive bayes berbasis algoritma genetika untuk

memprediksi kebakaran hutan adalah sebagai berikut:

Table 4.6 Nilai Akurasi dan AUC Hasil Uji Coba NB dan NB+GA

Model AKkurasi AUC
Naive Bayes 94,58 % 0,974
Naive Bayes + 94,80% 0,977
Algoritma Genetika
Selisih Akurasi 0,22% 0,03
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4.4 Perancangan dan Pengujian Prototype

Tahapan berikutnya adalah pembuatan dan pengujian prototype, untuk pembuatan
prototype prediksi kebakaran hutan menggunakan bahasa pemrograman visual basic
6.0, prototype ini dapat memprediksi kebakaran kecil atau kebakaran besar. Berikut

ini adalah prototype yang penulis buat:

1

il Form Prediksi kebakaran Hutan Jm.uuﬂmﬂﬂ :
* Eeteranaan |
Predifisi Kebabiaran FHutan
Predifesi

'—| Variable Titik Koordinat Peta I 'T [_5 =
-
# [Spatia Coodinate within the Montesinho park map:1-9) : I vl | =

~{¥ariable Meteorology |

Y [Spatia Coodinate within the Montesinho park map: 2-3) :

anable Waktu
Crap [1-7]: I vl Themperatur [2.2 ko 3330 Celzsiuz
Month [1-12] m RH [Relatif Humandity] [15.0 to 100 o
“witnd [0, 40 to 9.40]; Km/H
—1 EanaEle EEi Sistem
Fain [ 0.0 ta B.4]: -
FFMC [Fine Fuel Maisture Code] - [18.7 to 96,20 |
Area;
Hektar
DM [Duff Moisture Code] [1.7 to 291.3
DOC [Crrought Code) [7.9 to 8B0.E]: asi
ISI [Initial Spread Index] [0.0 to 56,10 | Heelpal s el
K.ebakaran Beszar
PROSES BERSIH FELU&R
L T T O

Gambar 4.14
Prototype Prediksi Kebakaran Hutan
Setelah prototype dibuat selanjutnya dilakukan pengujian untuk mengevaluasi
prototype. Prototype telah diuji dengan mencoba memasukan 10 sample dari datasate
dan hasilnya adalah tepat sesuai dengan prediksi yang ada. Untuk melakukan

pengujian penulis menyebarkan kuesioner kepada user dalam hal ini adalah
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masyarakat umum karena data yang diambil penulis adalah data public. Kuesioner
dirancnag sesuai dengan metode SQA (Software quality Assurance)

Responden yang mengisi kuesioner sebanyak 5 orang, yang terdiri dari dosen
rekayasa perangkat lunak, mahasiswa magister ilmu komputer, instruktur

laboratorium dan IT Quality Asurance. Hasil dari kuesioner tersebut dapat dilihat

pada table 4.7 berikur:
Table 4.7 Hasil evaluasi SQA
Skor Metric
User 1 2 3 4 5 6 7 8 Skor

#1 60 60 60 60 60 78 80 80 67,3
#2 60 79 60 60 60 95 85 79 72,3
#3 78 60 58 60 60 95 85 80 72
#4 60 60 59 60 60 79 79 79 67
#5 60 60 60 75 79 88 89 80 73,9

Skor Rata-Rata 70,5

Untuk menghitung nilai optimal dari kualitas perangkat lunak, maka

digunakan rumus skor rata-rata dibawah ini:

Skor=<Skorauditability>*0.125+<SkorAccuracy>*0.125+<SkorCompleteness>*0.12
5+<SkorTolerance>.*0.125+<SkorExecutionEfficiency>*0.125+<SkorOperability>*
0.125 + <SkorSimplicity>* 0.125 + <SkorTraining> *0.125.

Dari hasil penghitungan diatas, didapatkan skor rata-rata adalah mencapai
70,05, dan sudah melebihi nilai optimal untuk sebuah perangkat lunak yang

memenuhi standar kualitas berdasarkan uji SQA.

Selanjutnya penilaian dari responden pada tabel SQA diatas diberi nilai
berdasarkan kriteria dari skala likert, setelah dikalikan lalu dijumlahkan dan dicari
rata-rata dari setiap jawaban responden tersebut, maka dibuatlah interval, dalam

penelitian ini penulis menentukan banyak kelas interval sebesar 5.

56
Program Pasca Sarjana Magister Imu Komputer




Tabel 4.8 Hasil evaluasi SQA dalam peniliaian skala Likert

Skor Metrik
User 1 2 3 4 5 6 7 8
#1 3 3 3 3 3 4 4 4
#2 3 4 3 3 3 5 5 4
#3 4 3 3 3 3 5 5 4
#4 3 3 3 3 3 4 4 4
#5 3 3 3 4 4 5 5 4

Berdasarkan data dari tabel 4.8 diatas, maka penulis melakukan perhitungan

dari masing-masing metric yang telah dinilai oleh user:

Tabel 4.9 Hasil perhitungan Skala Likert Penelitian tiap Metrik

Program Pasca Sarjana Magister Imu Komputer

No Metriks Skala Penilaian Jumlah
SO [ 0 [co [ TO [ sTo |Jawaban
1 | Auditability 0 1 4 0 0 5
2 | Accuracy 0 1 4 0 0 5
3 | Completeness 0 0 5 0 0 5
4 | Error Tolerance 0 1 4 0 0 5
5 | Execution Efficiency 0 1 4 0 0 5
6 | Operability 3 2 0 0 0 5
7 | Simplicity 3 2 0 0 0 5
8 | Training 0 5 0 0 0 5
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Gambar 4.15

Grafik Perhitungan Skala Likert Penelitian Tiap Metrik

Berdasarkan tabel 4.9 dan grafik pada gambar 4.15, maka penulis melakukan analisa

sebagai berikut:

1)

2)

3)

4)

Pada matrik auditabiltiy, 1 user menilai bahwa aplikasi prediksi kebakaran hutan
optimal dan 4 user menilai sudah cukup optimal, berarti dapat dikatakan bahwa
aplikasi tersebut sudah memenubhi standard.

Pada matrik Accuracy, 1 user menilai bahwa aplikasi prediksi kebakaran hutan
sudah optimal dan 4 user menilai sudah cukup optimal, berarti dapat dikatakan
bahwa aplikasi tersebut sudah memiliki keakuratan dalam komputasi.

Pada matrik Completeness, 5 user menilai bahwa aplikasi prediksi kebakaran
hutan sudah cukup optimal, berarti dapat dikatakan bahwa aplikasi tersebut telah
memiliki kelengkapan menu-menu yang dibutuhkan oleh user.

Pada matrik Error Tolerance, 1 user menilai bahwa aplikasi prediksi kebakaran
sudah optimal, dan 4 user menilai sudah cukup optimal, berarti dapat dikatakan

bahwa aplikasi tersebut memiliki toleransi yang baik terhadap kesalahan.
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5) Pada matrik execution Efficiency, 1 user menilai bahwa aplikasi prediksi
kebakaran huttan sudah optimal, dan 4 user menilai sudah cukup optimal, berarti
dapat dikatakan bahwa aplikasi tersebut memiliki kinerja yang baik dalam
melakukan eksekusi.

6) Pada matrik Operability, 3 user menilai bahwa aplikasi prediksi kebakaran hutan
sudah sangat optimal, dan 2 user menilai sudah optimal, berarti dapat dikatakan
bahwa aplikasi tersebut mudah untuk dioperasikan.

7) Pada matrik Simplicity, 3 user menilai bahwa aplikasi prediksi kebakaran hutan
sudah sangat optimal, dan 2 user menilai sudah optimal,berarti dapat dikatakan
bahwa aplikasi tersebut memiliki tampilan yang sederhana sehingga mudah
untuk digunakan oleh user.

8) Pada matrik Training, 5 user menilai bahwa aplikasi prediksi kebakaran hutan
sudah optimal, berarti dapat dikatakan bahwa menu-menu yang ada diaplikasi

tersebut mudah untuk dipelajari.

Berdasarkan data diatas dapat disimpulkan bahwa : dari delapan (8) metric
yang digunakan untuk mengukur optimalisasi aplikasi prediksi kebakaran hutan
menggunakan Visual Basic 6.0 dapat dinyatakan matrik simplicity,operability dan
training yang paling optimal karena aplikasi memiliki user interface yang sederhana
sehingga mudah digunakan, kemudahan dioperasikan dan mudah untuk dipelajari.
Sedangkan matrik yang dianggap paling tidak optimal adalah matrik accuracy,
auditability,completeness, error tolerance dan execution efficiency karena aplikasi
yang dirancang masih dalam bentuk prototype sehingga masih banyak menu-menu

dan bagian yang belum lengkap.

4.5 Implikasi Penelitian

Dari hasil penelitian ini dapat dinyatakan bahwa pengujian model Naive Bayes
berbasis Algoritma genetika akurasinya meningkat dalam prediksi kebakaran hutan
dengan nilai Confusion matrix 94,58 untuk algoritma naive bayes dan 94,80 untuk

algoritma naive bayes berbasis algoritma genetika, akursi meningkat sebanyak 0,22%
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sedngkan nilau AUC (4rea Under Curva) adalah 0,974 dan 0,977 selisih AUC adalah
0,03 masih dalam tingkat prediksi Excellent Classification.

Hasil penelitian ini memiliki aspek implikasi terhadap penelitian lanjutan:
1. Implikasi terhadap aspek sistem pendukung keputusan.

Prediksi kebakaran hutan penelitian menggunakan algoritma Naive Bayes
berbasis algoritma genetika terbukti dapat meningkatkan hasil prediksi kebakaran
hutan sehingga sistem pendukung keputusan ini dapat diterapkan dan dikembangkan
agar software lebih berkwalitas dan sesuai dengan standar Software quality Assurance.
2. Implikasi terhadap manajerial

Prediksi kebakaran hutan menggunakan algoritma naive bayes dan dioptimasi
dengan algoritma genetika terbukti memiliki akurasi yang tinggi, sehingga dapat
digunakan untuk pengambilan keputusan dalam memprediksi kebakaran hutan dan
dapat diterapkan di departemen kehutanan.

3. Implikasi terhadap asperk penelitian

Penelitian ini memiliki prediksi terbaik saat ini dibandingkan dengan penelitan
sebelumnya. Model ini juga dapat digunakan untuk memprediksi dataset lain selain
dataset forasefire dan penelitian ini dapat dikembangkan dengan model atau

algoritma yang lainnya.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN
5.1 Kesimpulan
Penelitian ini melakukan pengujian dengan menggunakan model Naive
Bayes yang dioptimasi dengan menggunakan Algoritma Genetika untuk
memprekdisi kebakaran hutan. Hasil penelitian ini telah membuktikan bahwa
pengujian model Naive Bayes menghasilkan akurasi prediksi sebesar 94,58%
sedangkan setelah dioptimasi dengan menggunakan Algoritma Genetika sebagai
fitur seleksi attribut tingkat akurasinya menjadi 94,80%, sedangkan nilai AUC
(Area Under Curva) untuk Naive Bayes adalah 0,74% sedangkan penggunaan
model Naive Bayes yang telah dioptimasi dengan Algoritma Genetika menjadi
0,97%. Sehingga model Naive Bayes yang dioptimasi dengan Algoritma Genetika
sebagai fitur seleksi memiliki nilai akurasi lebih tinggi.
5.2 Saran
Penerapan model Naive Bayes yang dioptimasi dengan Algoritma

Genetika sebagai fitur seleksi terbukti dapat meningkatkan optimasi, namun dari
penelitian ini dapat dikebangkan kembali untuk penelitian berikutnya, seperti:
1. Melakukan penelitian dengan metode-metode lain sehingga dapat

dibandingkan hasilnya dengan penelitian ini.
2. Melakukan penelitian dengan menggunakan algoritma fitur seleksi atau

algoritma optimasi yang lain
3. Penelitian ini diharapkan dapat diterapkan kedalam data lokal, sehingga dapat

menjadi salah satu sistem pengambil keputusan untuk departemen kehutanan

di Indonesia.
4. Melakukan pengembangan Sistem Informasi Prediksi Kebakaran Hutan sesuai

dengan standar Software quality Assurance.
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Lampiran 1 Data Kebakaran Hutan

X Y month | day | FFMC | DMC | DC ISI |[temp | RH | wind | rain | area | Kelas
2 5 8 4 18,7 1,1 [1714] O 52 | 100 | 0,9 0 0 0
6 5 8 3 50,4 | 46,2 | 7066 | 04 | 122 | 78 6,3 0 0 0
2 2 8 3 53,4 71 [2338| 04 | 106 | 90 2,7 0 0 0
6 5 8 5 63,5 | 70,8 | 6653 | 0,8 17 72 6,7 0 0 0
5 4 8 2 96,1 |181,1|671,2| 143 | 33,3 | 26 2,7 0 40,54 1
4 6 2 6 68,2 | 21,5 | 872 | 0,8 | 154 | 40 2,7 0 0 0
3 4 4 6 69 24 | 155 | 0,7 | 174 | 24 5,4 0 0 0
3 4 4 3 94,9 |130,3 | 587,1 | 14,1 | 33,1 25 4 0 26,43 1
4 4 9 6 96,2 |175,5|661,8| 16,8 | 32,6 | 26 3,1 0 2,77 1
5 4 8 7 79,5 3 106,7 | 1,1 11,8 | 31 4,5 0 0 0
4 4 7 2 79,5 | 60,6 |366,7| 1,5 | 23,3 | 37 3,1 0 0 0
3 4 4 3 96,1 |181,1|671,2| 143 | 323 | 27 2,2 0 14,68 1
6 3 2 5 96 164 | 643 14 | 30,8 | 30 4,9 0 8,59 1
2 4 9 7 95 [135,5|5963| 21,3 | 30,6 | 28 3,6 0 2,07 1
7 4 9 6 93,2 |114,4| 560 | 9,5 | 30,2 | 25 4,5 0 2,75 1
7 4 7 6 93,4 |1454 | 7214 | 81 | 296 | 27 2,7 0 1,46 1
5 4 7 3 88,9 [263,1 7959 | 52 | 293 | 27 3,6 0 6,3 1
2 4 8 7 81,6 | 56,7 |6656| 19 | 27,8 | 35 2,7 0 0 0
9 9 7 2 81,9 3 7,9 35 | 1834 | 75 1,8 0 0 0
2 4 1 6 82,1 3,7 9,3 2,9 5,3 78 3,1 0 0 0
2 5 9 1 83 23,3 | 853 | 23 | 16,7 | 20 3,1 0 0 0
2 4 9 7 94,5 1139,41689,1| 20 | 292 | 30 4,9 0 1,95 1
3 4 2 6 83,9 8 302 | 2,6 | 12,7 | 48 1,8 0 0 0
1 3 8 5 94,5 1139,4689,1| 20 | 289 | 29 4,9 0 49,59 1
2 2 2 1 84 9,3 34 2,1 13,9 | 40 5,4 0 0 0
8 6 10 3 84,1 73 | 528 | 2,7 | 147 | 42 2,7 0 0 0
2 5 8 5 84,1 46 | 46,7 | 2,2 5,3 68 1,8 0 0 0
9 9 2 4 84,2 6,8 | 266 | 7,7 6,7 79 3,1 0 0 0
7 6 7 2 93,4 |1454 | 7214 81 | 28,6 | 27 2,2 0 1,61 1
4 6 12 7 84,4 | 73,4 |6719| 32 | 242 | 28 3,6 0 0,96 0
6 5 8 2 93,5 | 1493|7286 | 81 | 283 | 26 3,1 0 64,1 1
3 4 9 2 84,4 | 73,4 |6719| 32 | 179 | 45 3,1 0 0 0
7 5 8 6 93,6 | 97,9 | 542 | 144 | 283 | 32 4 0 8,85 1
8 6 8 1 95,2 | 217,7 | 690 18 | 28,2 | 29 1,8 0 5,86 1
4 5 2 6 93,3 | 495 | 297,7| 14 28 34 4,5 0 8,16 1
1 4 9 4 92,1 207 | 6726 | 82 | 279 | 33 2,2 0 2,35 1
6 5 4 7 84,7 8,2 55 29 | 142 | 46 4 0 0 0
8 5 10 1 84,9 | 32,8 |6642| 3 16,7 | 47 4,9 0 0 0
2 4 8 7 81,6 | 56,7 |6656 | 19 | 27,8 | 32 2,7 0 6,44 1
1 2 8 4 93,5 | 1493|7286 | 81 | 27,8 | 27 3,1 0 95,18 1




X Y month | day | FFMC | DMC | DC ISI [temp | RH |wind | rain | area | Kelas
8 3 9 2 84,9 | 27,5 | 3535 | 34 4,2 51 4 0 0 0
1 4 8 6 94,8 |222,4|698,6 | 139 | 27,5 | 27 4,9 0 746,28 1
6 4 8 4 85,1 28 [113,8| 35 | 11,3 | 9%4 4,9 0 0 0
4 4 8 2 95,9 158 | 6336 | 11,3 | 27,5 | 29 4,5 0 43,32 1
1 3 8 4 96,1 |181,1|671,2| 143 | 27,3 | 63 4,9 6,4 | 10,82 1
3 6 6 5 93,5 | 853 | 395 99 | 272 | 28 1,3 0 1,76 1
2 4 8 3 93,1 |180,4 | 430,8 | 11 26,9 | 28 54 0 86,45 1
6 5 9 2 93,7 | 231,1 | 7151 | 84 | 26,9 | 31 3,6 0 4,96 1
6 5 9 5 91 163,2 | 744,4 | 10,1 | 26,7 | 35 1,8 0 5,8 1
4 3 8 3 92,9 [ 133,3|6996| 92 | 264 | 21 4,5 0 88,49 1
6 5 8 3 85,8 | 48,3 | 313,4| 39 18 42 2,7 0 0,36 0
4 5 4 5 85,9 | 195 | 573 | 2,8 | 12,7 | 52 6,3 0 0 0
4 4 4 5 85,9 | 195 | 573 | 2,8 | 18,7 | 43 5,8 0 0 0
7 5 4 5 86,2 | 26,2 | 943 | 51 8,2 51 6,7 0 0 0
6 4 4 6 86,3 | 27,4 | 97,1 5,1 9,3 44 4,5 0 0 0
9 9 2 5 86,6 | 13,2 43 53 | 15,7 | 43 3,1 0 0 0
2 2 2 5 86,6 | 13,2 43 58 | 12,3 | 51 0,9 0 0 0
8 6 8 6 93 103,8 | 316,7 | 10,8 | 26,4 | 35 2,7 0 10,08 1
4 5 8 4 951 |141,3|6058| 17,7 | 26,4 | 34 3,6 0 16,4 1
2 4 4 2 92,7 |164,1 | 5758 89 | 26,3 | 39 3,1 0 7,02 1
6 5 8 5 91,7 [191,4|6359| 7,8 | 26,2 | 36 4,5 0 185,76 1
4 6 4 1 87,2 | 23,9 | 64,7 | 41 14 39 3,1 0 0 0
4 4 4 1 87,2 | 23,9 | 64,7 | 41 11,8 | 35 1,8 0 0 0
1 2 7 6 87,5 77 | 694,8 5 22,3 | 46 4 0 0 0
9 5 6 3 93,7 | 101,3 | 423,4 | 14,7 | 26,1 45 4 0 7,36 1
4 6 12 5 92,1 207 | 672,6| 82 | 255 | 29 1,8 0 1,23 1
4 4 4 1 87,6 | 52,2 | 103,8 5 11 46 5,8 0 0 0
1 3 8 1 87,6 | 52,2 | 103,8 5 8,3 72 3,1 0 0 0
3 5 4 1 87,6 | 52,2 |103,8 5 9 49 2,2 0 0 0
2 4 9 3 91,6 | 104,2 | 474,9 9 253 | 39 0,9 0 8 1
6 3 11 2 92,5 |121,1 | 674,4| 8,6 | 25,1 27 4 0 1090,8 1
1 4 9 2 88 172 | 435 | 3,8 | 152 | 51 2,7 0 0 0
3 4 4 2 88,1 | 25,7 | 676 | 3,8 | 158 | 27 7,6 0 0 0
3 5 4 2 88,1 | 25,7 | 676 | 38 | 155 | 27 6,3 0 0 0
3 5 4 2 88,1 | 25,7 | 676 | 3,8 | 149 | 38 2,7 0 0 0
4 4 4 2 88,1 | 25,7 | 67,6 | 3,8 | 141 43 2,7 0 0 0
6 5 9 4 92 [203,2|664,5| 81 | 249 | 42 54 0 2,44 1
3 4 2 3 90,1 | 68,6 [ 3552 | 7,2 | 248 | 29 2,2 0 1,36 1
3 4 8 6 88,2 | 55,2 | 732,3| 116 | 152 | 64 3,1 0 0,52 0
4 3 9 1 91,6 |181,3| 613 76 | 248 | 36 4 0 3,05 1
6 3 9 1 88,6 | 91,8 | 7099 | 71 11,2 78 7,6 0 0 0
5 5 8 7 92,4 | 1058 |758,1| 99 | 248 | 28 1,8 0 14,29 1




X Y month | day | FFMC | DMC | DC ISI [temp | RH |wind | rain | area | Kelas
4 5 9 1 88,6 | 91,8 | 7099 | 71 17,4 | 56 54 0 0 0
6 3 9 5 88,6 | 69,7 | 706,8| 58 | 20,6 | 37 1,8 0 0 0
2 5 7 7 90,1 | 51,2 [4241| 6,2 | 246 | 43 1,8 0 1,43 1
3 4 8 2 88,8 | 147,3 | 614,5 9 14,4 | 66 54 0 0 0
5 4 8 2 88,8 | 147,3 | 614,5 9 17,3 | 43 4,5 0 0 0
2 5 9 1 91,6 |181,3| 613 76 | 246 | 44 4 0 3,2 1
8 6 7 7 94,8 [108,3|647,1| 17 | 246 | 22 4,5 0 10,01 1
6 4 4 3 89,2 | 279 | 70,8 | 6,3 | 159 | 35 4 0 0 0
2 2 4 7 89,3 | 51,3 |102,2| 9,6 55 59 6,3 0 0 0
9 4 7 1 94,8 |108,3 | 647,1| 17 | 246 | 22 4,5 0 8,71 1
2 2 4 7 89,3 | 51,3 |102,2| 96 | 11,5 | 39 5,8 0 0 0
4 6 4 7 89,3 | 51,3 |102,2| 9,6 | 10,6 | 46 4,9 0 0 0
8 6 4 7 89,3 | 51,3 |102,2| 96 | 114 | 99 1,8 0 0 0
7 4 9 3 89,4 |266,2|8033| 56 | 17,4 | 54 3,1 0 0 0
4 4 4 6 89,4 |253,6 |768,4| 9,7 | 14,2 73 2,7 0 0 0
7 4 8 4 89,6 | 84,1 | 7143 | 57 | 17,1 53 54 0 0,41 0
7 5 8 2 90,5 | 61,1 [ 2526 | 94 | 245 | 50 3,1 0 70,32 1
2 4 8 5 84,4 | 73,4 | 6719 | 32 | 243 | 36 3,1 0 105,66 1
6 3 4 6 89,6 | 84,1 | 7143 | 5,7 19 52 2,2 0 0 0
3 4 9 5 89,7 2849 | 844 | 10,1 | 1056 77 4 0 0 0
3 4 9 7 89,7 90 [704,4| 48 | 22,8 | 39 3,6 0 0 0
7 4 8 6 89,7 |287,28493| 6,8 | 194 | 45 3,6 0 0 0
5 4 9 5 91,6 |181,3| 613 76 | 243 | 33 3,6 0 3,63 1
4 4 9 7 89,7 90 [704,4| 48 | 17,8 | 64 1,3 0 0 0
4 4 8 5 90 51,3 [ 296,3| 8,7 | 16,6 | 53 54 0 0,71 0
7 4 10 5 90 41,5 | 6826 | 8,7 | 11,3 | 60 54 0 0 0
3 4 8 5 90,1 108 |529,8| 12,5 | 21,2 | 51 8,9 0 0,61 0
2 5 8 2 90,1 | 39,7 | 866 | 6,2 | 132 | 40 54 0 0,95 0
4 4 9 3 90,1 | 82,9 | 7357 | 6,2 | 12,9 74 4,9 0 0 0
6 5 4 3 92,9 [ 133,3[6996| 92 | 243 | 25 4 0 9,41 1
3 4 4 1 90,1 | 39,7 | 866 | 6,2 | 10,6 | 30 4 0 0 0
6 4 8 5 92,2 [102,3|7515| 84 | 242 | 27 3,1 0 6,58 1
7 4 2 5 95,2 |131,7|578,8| 10,4 | 24,2 | 28 2,7 0 8,68 1
2 4 9 7 95,1 | 141,3 6058 | 17,7 | 24,1 43 6,3 0 2 1
1 2 8 5 90,1 108 |529,8| 12,5 | 14,7 | 66 2,7 0 0 0
6 5 9 6 92,4 | 1241 680,7| 85 | 239 | 32 6,7 0 5,33 1
2 2 8 2 942 [117,2581,1| 11 239 | 41 2,2 0 8,02 1
4 5 9 2 89,6 | 84,1 | 7143 | 5,7 | 23,8 | 35 3,6 0 5,18 1
4 4 8 6 90,2 | 96,9 | 6242 | 89 | 184 | 42 6,7 0 0 0
6 5 8 6 90,2 | 96,9 | 6242 | 89 | 14,7 | 59 5,8 0 0 0
7 4 8 6 90,2 [110,9 5374 | 6,2 | 19,5 | 43 5,8 0 0 0
5 4 2 5 91,8 [170,9692,3| 13,7 | 23,7 | 40 1,8 0 1,38 1
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X Y month | day | FFMC | DMC | DC ISI [temp | RH |wind | rain | area | Kelas
4 4 12 1 93,7 | 80,9 | 6852 | 17,9 | 23,7 | 25 4,5 0 1,12 1
9 6 8 4 93,7 |231,1 | 7151 | 8,4 | 23,6 | 53 4 0 6,43 1
4 5 8 7 90,2 | 996 |6312]| 6,3 | 214 | 33 3,1 0 0 0
8 6 9 1 92,2 [102,3|7515| 84 | 235 | 27 4 0 3,33 1
2 2 8 7 90,2 | 996 | 6312| 6,3 | 20,8 | 33 2,7 0 0 0
1 2 8 7 90,2 | 996 | 6312 6,3 | 179 | 44 2,2 0 0 0
4 3 8 7 90,2 | 996 |6312]| 6,3 | 215 | 34 2,2 0 0 0
1 3 9 6 93,9 | 135,7 | 586,7 | 151 | 23,5 | 36 54 0 10,02 1
4 3 9 2 90,3 | 80,7 | 730,2| 6,3 | 17,8 | 63 4,9 0 0 0
6 3 9 2 90,3 | 80,7 | 730,2| 6,3 | 182 | 62 4,5 0 0 0
6 3 2 7 949 |130,3 |587,1| 141 | 234 | 40 5,8 0 1,29 1
8 4 8 6 95,2 |217,7 | 690 18 | 23,4 | 49 54 0 6,43 1
4 4 9 7 90,3 | 290 [8553| 74 | 16,2 | 58 3,6 0 0 0
6 5 9 4 96 1271 |570,5| 16,5 | 23,4 | 33 4,5 0 2,51 1
8 6 8 4 92,1 178 | 6053 | 9,6 | 23,3 | 40 4 0 6,36 1
2 4 8 3 90,4 | 93,3 | 2981 75 | 20,7 | 25 4,9 0 0 0
7 4 8 7 90,4 | 89,5 [290,8| 6,4 | 154 | 45 2,2 0 0 0
8 6 8 2 90,4 | 89,5 [290,8| 6,4 | 143 | 46 1,8 0 0,9 0
8 3 6 1 94,8 | 227 | 706,7 | 12 23,3 | 34 3,1 0 28,74 1
4 4 12 1 92,5 | 56,4 {4333 71 | 232 | 39 54 0 1,19 1
2 5 8 6 93,7 | 80,9 [ 6852 | 17,9 | 232 | 26 4,9 0 23,41 1
6 6 8 1 91,6 [108,4| 764 6,2 23 34 2,2 0 56,04 1
6 5 9 6 91,6 |100,2 |466,3| 6,3 | 22,9 | 40 1,3 0 2,64 1
6 3 10 2 90,6 | 354 | 669,1| 6,7 | 21,7 | 24 4,5 0 0 0
7 4 8 7 93,5 [ 139,4 5942 | 20,3 | 229 | 31 7,2 0 15,45 1
7 3 10 6 90,6 | 43,7 | 6869 | 6,7 | 17,8 | 27 4 0 0 0
7 3 4 1 90,6 |269,8 8112 55 | 22,2 | 45 3,6 0 0 0
4 4 8 3 93,5 [ 1493|7286 | 81 | 229 | 39 4,9 0 48,55 1
7 4 10 6 90,6 | 43,7 | 686,9| 6,7 | 146 | 33 1,3 0 0 0
7 4 10 2 90,6 | 354 |669,1| 6,7 18 33 0,9 0 0 0
1 3 9 1 90,7 | 80,9 [ 368,3| 16,8 | 148 | 78 8 0 0 0
6 5 9 2 91,1 | 88,2 | 731,7| 83 | 22,8 | 46 4 0 4,95 1
2 4 9 1 90,7 | 194,1| 643 6,8 | 21,3 | 41 3,6 0 0 0
7 5 6 7 92,3 | 92,1 [ 4421 | 98 | 22,8 | 27 4,5 0 1,63 1
3 4 9 4 91,6 | 108,4 | 764 6,2 | 22,7 | 35 2,2 0 7,48 1
4 4 4 6 90,8 | 84,7 | 3766 | 56 | 23,8 | 51 1,8 0 0 0
2 4 9 1 93,7 [ 121,7 [350,2| 18 | 22,7 | 40 9,4 0 3,19 1
6 5 4 5 90,9 | 18,9 | 30,6 8 8,7 51 5,8 0 0 0
2 2 8 2 90,9 | 18,9 | 30,6 8 11,6 | 48 54 0 0 0
5 6 9 1 90,9 | 126,5 | 686,5 7 14,7 70 3,6 0 0 0
3 6 9 1 90,9 | 126,5 | 686,5 7 156 | 66 3,1 0 0 0
8 6 8 1 63,5 | 70,8 |6653| 0,8 | 22,6 | 38 3,6 0 11,32 1




X Y month | day | FFMC | DMC | DC ISI [temp | RH |wind | rain | area | Kelas
7 4 8 7 89,2 |103,9 |4316| 6,4 | 22,6 | 57 4,9 0 278,53 1
6 5 9 1 90,9 | 126,5 | 686,5 7 21,3 | 42 2,2 0 0 0
8 6 8 6 90,9 | 126,5 | 686,5 7 219 | 39 1,8 0 0,47 0
7 4 9 1 90,9 | 126,5 | 686,5 7 19,4 | 48 1,3 0 0 0
1 4 9 1 91,8 |175,1 | 700,7 | 13,8 | 224 | 54 7,6 0 2,87 1
4 4 4 5 91 166,9 | 7526 | 7,1 18,5 73 8,5 0 0 0
6 5 8 7 92,9 137 | 706,4| 9,2 | 22,1 34 1,8 0 14,57 1
6 6 8 6 81,6 | 56,7 | 6656 | 1,9 | 21,9 71 5,8 0 54,29 1
8 6 8 2 91 276,3 8251 | 71 | 21,9 | 43 4 0 70,76 1
2 5 9 2 91 276,3 | 8251 | 7,1 13,8 | 77 7,6 0 0 0
1 2 8 2 91 121,2 | 561,6 7 21,6 19 6,7 0 0 0
6 5 9 6 92,9 | 133,3|6996| 92 | 219 | 35 1,8 0 2,57 1
4 4 9 3 91 146 | 256 | 123 | 176 | 27 5,8 0 0 0
2 5 8 4 91 166,9 | 7526 | 7,1 18,2 | 62 54 0 0,43 0
8 6 9 2 91 129,5 | 692,6 7 13,1 63 54 0 0 0
5 4 8 5 93,7 [231,1|7151| 8,4 | 21,9 | 42 2,2 0 174,63 1
2 4 8 7 91 166,9 | 7526 | 7,1 | 259 | 41 3,6 0 0 0
7 4 8 7 91 166,9 | 7526 | 7,1 | 259 | 41 3,6 0 0 0
6 5 4 4 87,9 | 84,8 | 7251 | 3,7 | 21,8 | 34 2,2 0 6,04 1
3 4 9 7 943 |167,6 6844 | 13 | 21,8 | 53 3,1 0 6,54 1
6 4 9 2 91 129,5 | 692,6 7 18,3 | 40 2,7 0 0 0
3 5 9 4 93,1 |157,3|666,7 | 135 | 21,7 | 40 0,4 0 2,47 1
8 6 8 6 91 129,5 | 692,6 7 216 | 33 2,2 0 11,53 1
6 3 9 5 92,8 119 | 7835| 75 | 21,6 | 28 6,3 0 4,41 1
6 3 8 4 91 129,5 | 692,6 7 21,7 | 38 2,2 0 0,43 0
4 5 8 3 91,2 |124,4 7953 | 85 | 215 | 28 4,5 0 15,64 1
7 4 9 4 92,9 137 | 706,4| 9,2 | 215 15 0,9 0 11,06 1
7 4 9 5 91,1 | 94,1 | 2321 | 7,1 19,2 | 38 4,5 0 0 0
7 4 4 1 91,1 | 941 [ 2321 7,1 19,2 | 38 4,5 0 0 0
4 4 9 5 91,6 |112,4| 573 89 | 214 | 42 3,1 0 4,25 1
7 4 7 6 91,9 |[109,2 | 565,5 8 21,4 | 38 2,7 0 1,52 1
8 6 8 5 91,1 [132,3|812,1| 125 | 164 | 27 3,6 0 0 0
2 2 8 1 91,1 | 103,2 |638,8| 58 | 23,1 31 3,1 0 0 0
6 3 4 7 91,5 | 130,1 8071 75 | 21,3 | 35 2,2 0 28,19 1
8 6 8 1 91,1 |103,2 6388 58 | 234 | 22 2,7 0 0 0
8 5 8 3 91,1 | 91,83 | 7381 | 7,2 | 19,1 46 2,2 0 0,33 0
1 3 9 5 91,6 [273,8 8191 | 7,7 | 21,3 | 44 4,5 0 12,18 1
4 5 4 5 91,2 | 483 | 97,8 | 125 | 158 | 27 7,6 0 0 0
8 6 9 4 91,2 |183,1 | 437,7| 125 | 12,6 | 90 7,6 0,2 0 0
8 6 8 4 81,6 | 56,7 | 6656 | 1,9 | 21,2 70 6,7 0 11,16 1
4 5 9 4 91 166,9 | 7526 | 71 | 21,1 71 7,6 1,4 2,17 1
2 4 9 6 91,2 |147,8|377,2| 12,7 | 19,6 | 43 4,9 0 0 0
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X Y month | day | FFMC | DMC | DC ISI [temp | RH |wind | rain | area | Kelas
5 4 8 4 919 [111,7|770,3| 6,5 | 21,1 35 2,7 0 5,65 1
6 5 9 6 92,5 122 | 789,7 | 10,2 | 21,1 39 2,2 0 8,12 1
4 4 8 2 91,2 | 943 | 7444 | 84 | 22,3 | 48 4 0 0,72 0
6 5 4 5 91,2 |134,7 8175 72 | 185 | 30 2,7 0 0 0
5 6 8 7 90,9 | 126,5 | 686,5 7 21 42 2,2 0 7,3 1
1 4 8 5 91,6 |181,3| 613 76 | 209 | 50 2,2 0 16 1
1 2 8 7 91,4 |142,4|601,4| 10,6 | 19,5 | 39 6,3 0 0 0
7 4 9 3 93,6 |235,1|723,1| 10,1 | 20,9 | 66 4,9 0 15,34 1
6 5 4 1 92,1 99 |7453| 9,6 | 20,8 | 35 4,9 0 13,06 1
3 4 8 7 91,4 |142,4|601,4| 10,6 | 19,8 | 39 54 0 0 0
3 4 8 7 91,4 |142,4|601,4| 10,6 | 19,8 | 39 54 0 0 0
7 4 8 7 91,4 |142,4|601,4| 10,6 | 16,3 | 60 54 0 0 0
8 6 8 7 91,4 |142,4|601,4| 10,6 | 182 | 43 4,9 0 0 0
3 4 8 7 91,4 |142,4|601,4| 10,6 | 11,6 | 87 4,5 0 0 0
3 5 10 3 914 | 379 | 673,8| 52 | 159 | 46 3,6 0 0 0
4 5 4 4 914 | 30,7 | 743 | 7,5 | 182 | 29 3,1 0 0 0
6 5 12 2 92,1 99 |[7453| 96 | 20,8 | 35 4,9 0 1,26 1
3 4 8 1 91,5 | 145,4|608,2 | 10,7 | 17,1 43 54 0 0 0
1 3 9 7 93,9 | 135,7 | 586,7| 151 | 20,8 | 34 4,9 0 6,96 1
3 4 8 4 91 129,5 | 692,6 7 20,7 | 37 2,2 0 17,2 1
2 2 7 5 91,5 | 2388,2|7306| 75 | 17,7 | 65 4 0 0 0
4 3 6 4 911 | 91,83 | 7381 | 7,2 | 20,7 | 46 2,7 0 30,18 1
5 4 9 6 95,2 |131,7 |578,8| 10,4 | 20,7 | 45 2,2 0 2,55 1
3 4 8 1 91,5 | 145,4|608,2| 10,7 | 10,3 74 2,2 0 0 0
8 6 8 1 91,5 |[145,4|608,2 | 10,7 8 86 2,2 0 0 0
8 6 8 2 91,5 | 130,1 8071 75 | 206 | 37 1,8 0 0 0
6 5 2 2 90,5 | 96,7 | 750,5| 11,4 | 20,6 | 55 54 0 24,59 1
6 3 9 7 92,1 99 |[7453| 9,6 | 20,6 | 43 3,6 0 2,03 1
1 4 8 6 91,6 [ 108,4| 764 6,2 18 51 54 0 0 0
4 3 4 1 91,6 |181,3| 613 76 | 193 | 61 4,9 0 0 0
5 4 8 2 91,6 |248,4|7538| 6,3 | 20,5 | 58 2,7 0 42,87 1
6 4 6 7 92,1 |111,2 6541 96 | 20,5 | 35 4 0 1,64 1
3 4 9 5 90,5 | 96,7 | 750,5| 11,4 | 204 | 55 4,9 0 3,64 1
7 4 7 6 91,6 [108,4| 764 6,2 | 204 | 41 1,8 0 1,47 1
1 4 9 5 90,2 | 96,9 | 6242 | 89 | 20,3 | 39 4,9 0 4,53 1
3 6 6 5 952 |131,7 |578,8| 104 | 20,3 | 41 4 0 1,9 1
4 4 9 7 91,6 |248,4|7538| 6,3 | 16,8 | 56 3,1 0 0 0
1 2 7 5 91,4 | 37,9 |673,8| 52 | 20,2 | 37 2,7 0 13,7 1
6 5 6 5 91,6 | 104,2 | 474,9 9 22,1 49 2,7 0 0 0
8 6 8 6 91,6 |248,4|7538| 6,3 | 16,6 | 59 2,7 0 0 0
6 3 9 1 92,1 |152,6 | 658,2 | 14,3 | 20,2 | 47 4 0 3,09 1
3 3 9 6 91,4 |142,4|601,4| 10,6 | 20,1 39 5,4 0 2,74 1
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X Y month | day | FFMC | DMC | DC ISI [temp | RH |wind | rain | area | Kelas
8 6 8 4 92,1 | 152,6 | 658,2 | 14,3 | 20,1 58 4,5 0 9,27 1
4 5 8 1 92,2 | 81,8 [480,8| 11,9 | 20,1 34 4,5 0 58,3 1
2 5 8 7 91,6 [ 108,4| 764 6,2 | 193 | 44 2,2 0 0 0
6 5 9 5 91,6 |248,4|7538| 6,3 | 204 | 56 2,2 0 0 0
8 3 9 4 91,6 |248,4|7538| 6,3 | 204 | 56 2,2 0 0 0
6 5 4 1 94,3 | 851 [ 692,3| 15,9 | 20,1 47 4,9 0 26,13 1
3 4 7 6 91,6 | 104,2 | 474,9 9 243 | 30 1,8 0 0 0
5 4 9 5 91,6 | 104,2 | 474,9 9 18,7 | 53 1,8 0 0 0
6 5 4 4 91,6 |108,4| 764 6,2 9,8 86 1,8 0 0 0
9 9 7 7 91,6 | 104,2 | 474,9 9 242 | 32 1,8 0 0 0
7 6 7 3 94,3 | 85,1 [ 692,3| 15,9 | 20,1 47 4,9 0 1,46 1
8 6 8 4 90,3 | 290 [8553| 7,4 | 199 | 44 3,1 0 7,8 1
3 4 4 6 91,7 | 358 [ 808 | 7,8 | 116 | 30 6,3 0 0 0
5 4 4 5 91,7 | 333 | 775 9 156 | 25 6,3 0 0 0
5 5 4 6 91,7 | 358 | 80,8 | 7,8 | 15,1 27 54 0 0 0
8 6 4 5 91,7 | 358 | 808 | 7,8 | 174 | 24 54 0 0 0
4 4 8 2 91,7 [191,4|6359| 7,8 | 199 | 50 4 0 82,75 1
6 5 6 6 92,1 99 7453 | 9,6 | 19,8 | 47 2,7 0 1,72 1
3 4 4 6 91,7 | 358 | 808 | 7,8 | 152 | 27 4,9 0 0 0
6 5 4 6 91,7 | 358 | 808 | 78 | 174 | 25 4,9 0 0 0
4 5 7 5 926 |1154 | 7771 | 8,8 | 19,7 | 41 1,8 0 1,58 1
8 6 8 7 91,4 |142,4|601,4| 106 | 196 | 41 5,8 0 196,48 1
2 2 8 4 91,7 [ 1143 |661,3| 6,3 | 186 | 44 4,5 0 0 0
3 4 4 5 91,7 | 333 | 77,5 9 18,8 18 4,5 0 0 0
4 5 4 5 91,7 | 333 | 77,5 9 172 | 26 4,5 0 0 0
8 6 8 6 919 [111,7|7703| 6,5 | 19,6 | 45 3,1 0 20,03 1
1 4 8 3 924 |117,9| 668 | 12,2 | 19,6 | 33 6,3 0 19,23 1
8 6 4 5 91,7 | 333 | 775 9 8,3 97 4 0,2 0 0
1 2 8 4 91,7 [1143|661,3| 6,3 | 20,2 | 45 3,6 0 0 0
4 3 8 4 91,7 1143|6613 6,3 | 176 | 45 3,6 0 0 0
6 3 9 7 91,7 | 756 | 7183 | 7,8 | 17,7 | 39 3,6 0 0 0
4 3 7 4 92,9 [ 133,3[6996| 92 | 194 19 1,3 0 31,72 1
1 2 8 3 91,8 |175,1|700,7 | 13,8 | 21,9 73 7,6 1 0 0
2 2 8 2 91,8 |175,1 | 700,7 | 13,8 | 26,8 | 38 6,3 0 0,76 0
2 4 8 3 91,8 | 175,1 | 700,7 | 13,8 | 25,7 | 39 54 0 0,09 0
3 4 9 1 91,8 | 785 | 7243 | 92 | 189 | 35 2,7 0 0 0
5 4 9 1 91,8 | 78,5 | 7243 | 9,2 | 19,1 38 2,7 0 0 0
6 3 9 1 91,8 | 785 | 7243 | 92 | 212 | 32 2,7 0 0 0
4 4 8 3 951 [141,3|6058| 17,7 | 194 | 71 7,6 0 46,7 1
2 5 8 3 91,8 [170,9692,3| 13,7 | 20,6 | 59 0,9 0 0 0
8 6 4 7 91,9 | 133,6 | 520,5 8 142 | 58 4 0 0 0
9 4 7 6 91,1 [ 141,1629,1| 7,1 19,3 | 39 3,6 0 1,56 1
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X Y month | day | FFMC | DMC | DC ISI [temp | RH |wind | rain | area | Kelas
7 4 9 5 91,6 [ 108,4| 764 6,2 | 193 | 44 2,2 0 3,93 1
9 9 8 5 93,7 [ 101,3[458,8| 11,9 | 193 | 39 7,2 0 7,73 1
7 4 9 5 90,2 | 996 [ 6312 6,3 | 192 | 44 2,7 0 4,69 1
2 5 9 3 919 |[111,7|770,3| 65 | 157 | 51 2,2 0 0 0
4 4 9 5 924 | 96,2 | 7394 86 | 192 | 24 4,9 0 3,78 1
6 5 4 1 92 |203,2 |664,5| 81 19,1 70 2,2 0 0 0
1 5 9 1 92 |203,2 |664,5| 81 104 | 75 0,9 0 0 0
3 4 7 3 84,9 | 32,8 | 664,2 3 19,1 32 4 0 5,44 1
1 4 9 1 90,4 | 93,3 [298,1| 7,5 | 19,1 39 54 0 3,52 1
4 4 9 5 92,1 |152,6 | 658,2 | 14,3 | 19,1 53 2,7 0 4,4 1
4 3 8 3 92,1 [111,2 6541 | 96 | 20,4 | 42 4,9 0 0 0
4 3 8 3 92,1 |111,2 6541 | 96 | 20,4 | 42 4,9 0 0 0
8 6 6 3 92,4 [117,9| 668 | 12,2 19 34 5,8 0 1,69 1
8 6 10 1 92,1 99 7453 | 96 | 174 | 57 4,5 0 0 0
8 6 8 4 91,6 |138,1|621,7| 6,3 | 189 | 4 3,1 0 10,34 1
7 4 7 1 92,8 119 | 7835 7,5 | 18,9 | 34 7,2 0 34,36 1
6 3 9 1 93,7 |231,1|7151| 84 | 189 | 64 4,9 0 3,32 1
2 4 8 7 91 129,5 | 692,6 7 18,8 | 40 2,2 0 212,88 1
1 2 8 5 91 129,5 | 692,6 7 18,7 | 43 2,7 0 103,39 1
2 2 8 6 92,1 99 |[7453| 9,6 | 18,7 | 50 2,2 0 5,97 1
9 9 7 4 93,3 |141,2| 7139 | 13,9 | 18,6 | 49 3,6 0 35,88 1
1 3 9 7 92,1 99 (7453 ] 9,6 | 10,1 75 3,6 0 0 0
8 6 8 6 90,6 | 43,7 | 6869 | 6,7 | 184 | 25 3,1 0 24,23 1
4 3 8 6 92,1 |152,6 | 658,2 | 14,3 | 21,8 | 56 3,1 0 0,52 0
5 4 4 1 92,1 |152,6 | 658,2 | 143 | 21 32 3,1 0 0 0
6 5 8 4 92,1 |152,6 | 658,2 | 14,3 | 23,7 | 24 3,1 0 0 0
8 6 7 2 92,1 |111,2 6541 | 96 | 184 | 45 3,6 0 1,63 1
4 4 12 1 92,5 122 | 789,7| 10,2 | 18,4 | 42 2,2 0 1,09 1
4 3 9 2 90,1 | 82,9 | 7357 | 6,2 | 183 | 45 2,2 0 4,88 1
4 3 8 7 92,5 [121,1 6744 | 86 | 182 | 46 1,8 0 200,94 1
7 4 4 7 92,1 207 | 6726 | 8,2 | 21,1 54 2,2 0 0 0
5 4 9 4 93,7 |101,3 |423,4| 14,7 | 182 | 82 4,5 0 2,21 1
7 4 8 6 92,1 207 | 6726 | 82 | 26,8 | 35 1,3 0 0,54 0
6 5 9 3 921 | 87,7 [ 7211 | 95 | 18,1 54 3,1 0 2,13 1
1 2 8 3 92,1 |[111,2 6541 | 96 | 16,6 | 47 0,9 0 0 0
2 5 8 7 89,6 | 25,4 | 73,7 | 5,7 18 40 4 0 38,48 1
7 4 9 7 89,7 90 [704,4| 48 | 17,8 | 67 2,2 0 2,01 1
3 4 9 7 92,5 [121,1 6744 | 86 | 17,8 | 56 1,8 0 1,95 1
7 4 9 1 90,9 | 126,5 | 686,5 7 17,7 | 39 2,2 0 3,07 1
7 4 8 7 92,2 [102,3|7515| 8,4 | 24,1 27 3,1 0 0 0
8 6 8 3 92,2 [102,3|7515| 84 | 242 | 27 3,1 0 0 0
6 5 8 2 92,2 | 916 | 5036 | 9,6 | 20,7 70 2,2 0 0,75 0
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X Y month | day | FFMC | DMC | DC ISI [temp | RH |wind | rain | area | Kelas
4 4 9 1 92,2 [102,3|7515| 84 | 212 | 32 2,2 0 0 0
1 4 8 6 92,2 [102,3|7515| 84 | 19,7 | 35 1,8 0 0 0
8 6 8 7 92,3 | 853 | 488 | 14,7 | 20,8 | 32 6,3 0 0 0
7 4 2 7 92,3 | 96,2 | 450,2 | 12,1 | 23,4 | 31 54 0 0 0
8 6 8 7 92,3 | 853 | 488 | 14,7 | 222 | 29 54 0 0 0
1 2 8 5 92,5 [121,1 6744 | 86 | 17,7 | 25 3,1 0 154,88 1
6 5 2 1 91 129,5 | 692,6 7 17,6 | 46 3,1 0 7,04 1
8 6 8 1 92,3 | 88,9 [ 4956 | 85 | 24,1 27 3,1 0 0 0
4 3 9 6 85,6 | 90,4 | 6096 | 66 | 17,4 | 50 4 0 2,69 1
4 6 12 4 94,8 |108,3 | 647,1| 17 17,4 | 43 6,7 0 1,07 1
2 2 9 5 92,4 |117,9| 668 | 12,2 | 19,6 | 33 6,3 0 0 0
7 4 9 5 92,5 122 | 789,7| 10,2 | 17,3 | 45 4 0 3,94 1
7 4 9 5 92,4 [117,9| 668 | 12,2 19 34 5,8 0 0 0
8 6 8 4 92,4 | 96,2 | 7394| 86 | 186 | 24 5,8 0 0 0
2 2 9 5 924 |1179| 668 | 12,2 | 19,6 | 33 54 0 0 0
3 4 9 7 92,4 |124,11680,7| 85 | 22,5 | 42 54 0 0 0
1 4 8 5 91,2 [ 124,4 7953 | 85 | 17,1 41 2,2 0 11,22 1
2 2 9 5 92,4 |117,9| 668 | 12,2 | 23 37 4,5 0 0 0
6 5 4 4 92,4 | 1058 |758,1| 99 | 253 | 27 2,7 0 0 0
8 5 9 7 92,4 | 1058|7581 | 9,9 | 249 | 27 2,2 0 0 0
5 5 4 4 92,3 | 88,8 [ 4409 | 85 | 17,1 67 3,6 0 6,57 1
8 6 9 6 92,4 |105,8 | 758,1| 9,9 16 45 1,8 0 0 0
7 4 9 5 87,1 1291,38606| 4 17 67 4,9 0 3,95 1
3 6 9 7 92,4 |124,1680,7| 85 | 172 | 58 1,3 0 0 0
7 5 9 6 92,5 88 [698,6| 7,1 17,8 | 51 7,2 0 0 0
4 3 5 5 91,7 | 358 | 80,8 | 7,8 17 27 4,9 0 28,66 1
2 4 9 6 92,5 |121,1 | 6744 | 8,6 | 24,1 29 4,5 0 0 0
5 4 4 7 91,7 | 358 | 80,8 | 7,8 17 27 4,9 0 28,66 1
9 4 6 6 92,4 |124,1680,7| 85 | 16,9 | 60 1,3 0 29,48 1
7 5 9 6 92,5 88 [6986| 7,1 | 22,8 | 40 4 0 0 0
5 4 2 7 92,5 122 | 789,7| 10,2 | 159 | 55 3,6 0 0 0
5 4 9 5 91,2 | 943 | 7444 | 84 | 16,8 | 47 4,9 0 12,64 1
4 5 9 6 92,5 88 [6986| 7,1 | 20,3 | 45 3,1 0 0 0
4 4 9 6 92,5 88 [698,6 | 7,1 19,6 | 48 2,7 0 0 0
7 4 10 1 92,5 122 | 789,7| 10,2 | 19,7 | 39 2,7 0 0 0
6 5 9 6 91,5 | 130,1 8071 75 | 16,8 | 43 3,1 0 5,83 1
7 4 2 1 91,7 | 48,5 | 696,1| 11,1 | 16,8 | 45 4,5 0 6,83 1
4 3 9 7 92,8 119 | 7835| 7,5 | 16,8 | 28 4 0 7,21 1
8 6 12 3 92,8 119 | 7835| 75 | 16,8 | 28 4 0 1,01 1
3 4 10 7 92,6 | 46,5 [691,8| 8,8 | 206 | 24 54 0 0 0
6 5 8 3 92,6 |1154 | 7771 | 88 | 243 | 27 4,9 0 0 0
4 3 10 7 92,6 | 46,5 |[691,8| 8,8 | 13,8 | 50 2,7 0 0 0
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X Y month | day | FFMC | DMC | DC ISI [temp | RH |wind | rain | area | Kelas
6 3 9 4 92,1 [111,2 6541 | 96 | 16,6 | 47 0,9 0 2,29 1
2 5 10 7 92,6 | 46,5 |[691,8| 88 | 154 | 35 0,9 0 0 0
7 5 8 2 92,2 | 81,8 [480,8| 11,9 | 16,4 | 43 4 0 71,3 1
2 5 7 6 94,8 |108,3|647,1 | 17 16,4 | 47 1,3 0 1,56 1
7 4 7 7 90,2 | 996 | 6312 6,3 | 16,2 | 59 3,1 0 32,07 1
2 4 8 3 90,3 | 290 |[8553| 7,4 | 16,2 | 58 3,6 0 9,96 1
7 4 8 1 90,7 | 194,1| 643 6,8 | 16,2 | 63 2,7 0 16,33 1
7 5 9 6 92,8 | 732 | 713 | 22,6 | 19,3 | 38 4 0 0 0
5 4 9 3 92,8 119 | 7835| 75 | 21,6 | 27 2,2 0 0 0
6 5 6 1 90,1 | 39,7 | 866 | 6,2 | 16,1 29 3,1 0 1,75 1
6 5 9 3 92,9 [ 133,3|6996| 92 | 264 | 21 4,5 0 0 0
4 4 8 4 91,7 | 48,5 [ 696,1 | 11,1 | 16,1 44 4 0 49,37 1
1 2 9 4 92,9 137 | 706,4| 9,2 | 254 | 27 2,2 0 0 0
1 2 9 4 92,9 137 | 706,4| 9,2 | 22,4 | 34 2,2 0 0 0
4 3 9 4 92,9 137 | 706,4| 9,2 | 27,7 | 24 2,2 0 0 0
6 5 6 1 91,1 [132,3[812,1| 125 | 159 | 38 5,4 0 1,75 1
6 5 9 4 91,5 | 130,1 8071 75 | 159 | 51 4,5 0 2,18 1
2 3 9 1 919 [111,7|7703| 6,5 | 159 | 53 2,2 0 2,93 1
4 4 9 4 92,9 137 | 706,4| 9,2 | 20,8 17 1,3 0 0 0
1 4 9 7 91,6 |273,8(8191| 7,7 | 155 72 8 0 1,94 1
1 2 9 4 92,9 137 | 706,4| 9,2 | 215 15 0,9 0 0 0
2 2 8 4 93 75,3 | 466,6 | 7,7 | 188 | 35 4,9 0 0 0
3 4 8 4 93 75,3 | 466,6 | 7,7 | 19,6 | 36 3,1 0 0 0
8 6 8 7 90,1 | 82,9 | 7357 | 62 | 154 | 57 4,5 0 37,71 1
2 4 8 1 91,2 | 943 | 7444 | 84 | 154 | 57 4,9 0 39,35 1
3 4 8 3 93,1 |157,3|666,7 | 13,5 | 22,1 37 3,6 0 0,21 0
2 4 8 5 93,1 |157,3|666,7 | 135 | 26,8 | 25 3,1 0 0,68 0
8 5 8 3 93,1 |157,3|666,7| 135 | 24 36 3,1 0 0,24 0
8 6 8 5 93,1 |157,3|666,7 | 135 | 28,7 | 28 2,7 0 0 0
1 5 9 6 93,1 |180,4 | 430,8 | 11 22,2 | 48 1,3 0 0 0
1 2 8 6 92,1 99 7453 | 96 | 154 | 53 6,3 0 7,31 1
1 5 9 7 93,2 |114,4| 560 95 | 30,2 | 22 4,9 0 0 0
2 2 8 4 94,2 |122,3|589,9| 12,9 | 154 | 66 4 0 10,13 1
6 5 9 5 93,3 | 141,2 7139 | 1839 | 229 | 44 54 0 0 0
4 3 7 7 90,1 | 39,7 | 866 | 62 | 152 | 27 3,1 0 31,86 1
4 5 9 4 93,3 | 49,5 [297,7| 14 28 34 4,5 0 0 0
6 5 5 6 90,6 | 50,1 |1004| 7,8 | 152 | 31 8,5 0 1,94 1
5 4 9 5 93,3 |141,2|7139| 139 | 276 | 30 1,3 0 0 0
8 6 8 7 934 | 17,3 | 28,3 | 9,9 8,9 35 8 0 0 0
2 2 8 2 93,4 15 256 | 11,4 | 152 19 7,6 0 0 0
2 2 8 6 934 | 17,3 | 283 | 99 | 138 | 24 5,8 0 0 0
2 5 9 5 90,6 | 50,1 [ 1004 | 7,8 | 15,1 64 4 0 13,99 1




X Y month | day | FFMC | DMC | DC ISI [temp | RH |wind | rain | area | Kelas
6 3 9 6 93,4 |1454 7214 81 | 302 | 24 2,7 0 0 0
1 4 9 6 912 | 483 | 97,8 | 125 | 146 | 26 9,4 0 2,53 1
5 4 9 5 91 276,3 | 8251 | 7.1 14,5 76 7,6 0 3,71 1
4 5 9 2 88,8 | 147,3 | 614,5 9 14,4 | 66 54 0 5,23 1
3 5 8 6 93,5 | 139,4 5942 | 20,3 | 17,6 | 52 5,8 0 0 0
7 4 8 6 93,5 |139,4 |594,2| 20,3 | 23,7 | 32 5,8 0 0 0
7 4 9 7 88,2 | 96,2 | 229 4,7 | 14,3 79 4 0 1,94 1
1 2 9 7 93,5 [ 149,3|7286| 81 | 253 | 36 3,6 0 0 0
6 3 9 7 93,5 [ 1493|7286 | 8,1 | 22,8 | 39 3,6 0 0 0
2 2 9 1 90,2 | 96,9 | 6242 | 89 | 142 | 53 1,8 0 3,5 1
2 5 7 6 91 129,5 | 692,6 7 13,9 | 59 6,3 0 11,24 1
3 5 9 5 93,5 |[149,3|728,6 | 8,1 172 | 43 3,1 0 0 0
1 3 8 6 91 276,3 | 8251 | 7.1 13,8 | 77 7,6 0 11,06 1
6 3 9 5 88,1 | 53,3 | 7269 | 54 | 13,7 | 56 1,8 0 4,42 1
3 4 8 2 91 146 | 256 | 123 | 13,7 | 33 9,4 0 61,13 1
4 5 9 4 93,6 |235,1|723,1| 10,1 | 24,1 50 4 0 0 0
3 4 8 7 88,3 | 150,3 3099 | 68 | 184 | 79 3,6 0 37,02 1
4 4 8 2 93,7 |102,2 | 550,3 | 14,6 | 22,1 54 7,6 0 0,79 0
9 5 6 3 90,8 | 419 | 894 | 79 | 133 | 42 0,9 0 7,4 1
7 4 8 5 91,3 | 20,6 | 435 | 85 | 133 | 27 3,6 0 6,61 1
4 4 9 4 90,7 |136,9 8228 6,8 | 129 | 39 2,7 0 2,18 1
4 6 9 7 93,7 |231,1 | 7151 | 84 | 189 | 64 4,9 0 0 0
8 6 8 6 93,7 |231,1 | 7151 | 84 | 189 | 64 4,9 0 0 0
8 6 6 7 92,1 99 7453 | 96 | 128 | 64 3,6 0 1,64 1
8 6 8 3 86,8 | 15,6 | 483 | 39 | 124 | 53 2,2 0 6,38 1
2 5 6 4 88,6 | 91,8 | 7099 | 71 124 | 73 6,3 0 30,32 1
2 5 8 6 90,1 | 376 | 837 | 72 | 124 | 54 3,6 0 12,1 1
4 5 1 7 91,5 [130,1 8071 | 7,5 | 122 | 66 4,9 0 6,1 1
5 6 4 6 93,7 |231,1|7151| 84 | 26,4 | 33 3,6 0 0 0
4 6 9 4 93,7 | 80,9 | 6852 | 179 | 176 | 42 3,1 0 0 0
6 5 4 4 93,7 |231,1 | 7151 | 8,4 | 259 | 32 3,1 0 0 0
2 4 8 7 90,5 |196,8 6499 | 16,3 | 11,8 | 88 4,9 0 9,71 1
2 2 8 2 93,9 |169,7 [411,8| 12,3 | 234 | 40 6,3 0 0 0
1 4 7 2 91,2 | 483 | 978 | 125 | 11,7 | 33 4 0 8,31 1
4 5 2 7 89,3 | 51,3 |102,2| 96 | 11,5 | 39 5,8 0 7,19 1
4 5 9 3 94 47,9 [ 100,7 | 10,7 | 17,3 | 80 4,5 0 0 0
4 3 9 5 90,7 44 924 | 55 [ 11,5 | 60 4 0 8,24 1
6 6 7 1 942 | 62,3 | 4429 | 11 23 36 3,1 0 0 0
6 3 8 5 942 [117,2581,1| 11 214 | 44 2,7 0 0,68 0
4 5 8 7 90,2 | 18,5 | 41,1 73 | 112 | 4 5,4 0 5,55 1
3 4 9 5 94,3 | 85,1 [692,3]| 159 | 19,8 | 50 54 0 0 0
8 6 9 1 91,6 |112,4| 573 89 | 112 | 84 7,6 0 3,3 1
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X Y month | day | FFMC | DMC | DC ISI [temp | RH |wind | rain | area | Kelas
4 3 7 4 87,6 | 52,2 | 103,8 5 11 46 5,8 0 36,85 1
7 4 6 7 943 | 96,3 | 200 | 56,1 21 44 4,5 0 0 0
8 6 8 3 94,3 |131,7 | 607,1| 22,7 | 194 | 55 4 0 0,17 0
5 6 9 3 94,3 | 851 [692,3| 159 | 259 | 24 4 0 0 0
4 5 9 5 943 | 85,1 | 692,3| 159 | 17,7 | 37 3,6 0 0 0
6 3 9 5 94,3 | 851 [692,3| 159 | 254 | 24 3,6 0 0 0
6 5 4 4 87,6 | 52,2 | 103,8 5 11 46 5,8 0 27,35 1
3 4 8 7 94,4 146 | 614,7 | 11,3 | 25,6 | 42 4 0 0 0
6 3 9 1 87,9 | 249 | 416 | 3,7 | 109 | 64 3,1 0 3,35 1
2 4 8 4 90,3 | 290 [8553| 74 | 10,3 78 4 0 18,3 1
7 5 10 1 94,6 160 | 567,2| 16,7 | 17,9 | 48 2,7 0 0 0
1 5 9 2 946 |212,16809| 95 | 279 | 27 2,2 0 0 0
8 6 9 1 872 | 151 | 36,9 | 71 10,2 | 45 5,8 0 3,18 1
7 4 9 5 94,8 |222,4 6986 | 13,9 | 239 | 38 6,7 0 0 0
4 4 10 6 94,8 |222,46986| 139 | 262 | 34 5,8 0 0 0
4 4 8 2 94,8 |108,3|647,1 | 17 16,6 | 54 54 0 0 0
1 3 8 5 85 9 56,9 | 3,5 | 10,1 62 1,8 0 51,78 1
5 4 9 5 92,1 99 |[7453] 9,6 | 10,1 75 3,6 0 3,71 1
8 6 8 1 83,9 8,7 | 32,1 2,1 8,8 68 2,2 0 13,05 1
1 2 8 2 94,8 |108,3 | 647,1| 17 18,6 | 51 4,5 0 0 0
2 4 8 2 94,8 |108,3|647,1| 17 | 20,1 40 4 0 0 0
3 4 9 2 94,8 | 227 | 706,7 | 12 25 36 4 0 0 0
3 4 12 1 86,9 6,6 | 18,7 | 3.2 8,8 35 3,1 0 1,1 1
4 5 9 3 94,8 | 227 | 706,7 | 12 233 | 34 3,1 0 0 0
6 4 4 6 94,8 |222,4698,6| 13,9 | 20,3 | 42 2,7 0 0 0
4 3 9 5 84,6 32 | 436 | 33 8,2 53 9,4 0 4,62 1
8 8 8 3 84,7 95 | 583 | 41 7,5 71 6,3 0 9,96 1
6 4 9 2 94,9 |130,3 | 587,1| 141 31 27 54 0 0 0
1 4 9 7 85,2 49 | 158 | 6,3 7,5 46 8 0 24,24 1
3 4 8 7 81,5 9,1 55,2 | 2,7 5,8 54 5,8 0 10,93 1
6 5 9 5 81,5 9,1 552 | 2,7 5,8 54 5,8 0 4,61 1
4 4 9 3 84,9 | 18,2 55 3 53 70 4,5 0 2,14 1
4 5 9 6 951 |141,3|6058| 17,7 | 28,7 | 33 4 0 0 0
3 4 9 3 75,1 44 1162 | 19 5,1 77 54 0 2,14 1
9 4 9 2 951 |141,3|6058| 17,7 | 20,6 | 58 1,3 0 0 0
2 4 8 7 84 27,8 | 3546 | 5,3 5,1 61 8 0 11,19 1
7 5 9 2 95,2 |217,7 | 690 18 | 30,8 19 4,5 0 0 0
4 5 9 7 84,6 | 26,4 | 352 2 5,1 61 4,9 0 5,38 1
2 2 8 2 952 |131,7 | 578,8| 104 | 274 | 22 4 0 0,9 0
6 4 2 2 854 | 25,4 | 349,7| 2,6 5,1 24 8,5 0 24,77 1
2 2 2 6 93,5 | 139,4 |594,2| 20,3 | 5,1 96 5,8 0 26 1
5 4 8 7 84,4 | 27,2 | 3535| 6,8 4,8 57 8,5 0 8,98 1
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X Y month | day | FFMC | DMC | DC ISI [temp | RH |wind | rain | area | Kelas
3 4 8 2 955 | 99,9 | 513,3| 13,2 | 23,8 | 32 54 0 0,77 0
2 4 8 1 955 | 99,9 | 5133 | 13,2 | 233 | 31 4,5 0 0,55 0
8 6 8 7 95,8 152 | 624,11 138 | 324 | 21 4,5 0 0 0
7 4 9 7 75,1 44 | 16,2 | 1,9 4,6 82 6,3 0 5,39 1
2 2 9 6 95,9 158 | 6336 | 11,3 | 324 | 27 2,2 0 0 0
8 6 9 5 79,5 36 | 153 | 1,8 4,6 59 0,9 0 6,84 1
7 4 8 6 854 | 25,4 | 349,7| 2,6 4,6 21 8,5 0 22,03 1
3 4 7 1 85,4 | 25,4 | 349,7| 2,6 4,6 21 8,5 0 17,85 1
6 5 9 6 96,1 |181,1|671,2| 143 | 216 | 65 4,9 0,8 0 0
6 3 4 3 96,1 |181,1|671,2| 143 | 20,7 | 69 4,9 0,4 0 0
7 5 4 7 96,1 |181,1|671,2| 143 | 21,6 | 65 4,9 0,8 0 0
2 4 8 1 85,4 | 25,4 | 349,7| 2,6 4,6 21 8,5 0 10,73 1
2 5 8 7 85,4 | 25,4 | 349,7| 2,6 4,6 21 8,5 0 9,77 1
6 3 7 2 84,7 | 26,7 | 3526 | 4,1 2,2 59 4,9 0 9,27 1
1 2 9 2 96,2 |1755|661,8| 16,8 | 23,9 | 42 2,2 0 0 0
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Lampiran 2 Kuesioner Pengujian Prototype

KUESIONER PERANGKAT LUNAK
OPTIMASI NAIVE BAYES MENGGUNAKAN GENETICA
ALGORITHM UNTUK PREDIKSI KEBAKARAN HUTAN

Bapak/Ibu yang saya hormati,

Saya mahasiswa pascasarjana Nusa Mandiri Jakarta  jurusan Ilmu
Komputer. Dalam hal ini saya sedang melakukan penelitian thesis. Kuesioner ini
merupakan instrumen yang saya gunakan untuk mengumpulkan data dalam
rangka memperoleh Tanggapan terhadap penerapan aplikasi diagnosa tingkat

kesuburan yang saya buat.

Atas bantuan, kesediaan waktu dan kerjasamanya, saya ucapkan terima

kasih.
ANGKET INSTRUMEN PENELITIAN

e Petunjuk pengisian : berilah tanda [] checklist pada checkbox yang anda
pilih

A. IDENTITAS RESPONDEN
(Responden tidak perlu menulis nama)
1. No responden : (* diisi oleh peneliti
2. Jenis kelamin : D Wanita D Pria
3. Jabatan/Profesi

4. Lama bekerja : D <1 Tahun D 1-5 Tahun
[] 5-10 Tahun  [7] 11-20 Tahun
D >20 Tahun

5. Pendidikan terakhir : D Diploma D S1

[s2 O s3
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B. PETUNJUK PENILAIAN KUESIONER

Beriliah nilai disebelah kanan secara jujur tentang penilaian perangkat lunak

dengan range penilaian 1-100, dimana semaikin nilainya besar maka diartikan

bahwa perangkat lunak yang digunakan layak dan baik.

No Metrik Deskripsi Bobot
1 | Auditability Memenubhi standard atau tidak
2 | Accuracy Keakuratan komputasi
3 | Completeness Kelengkapan
4 | Error Tolerance Toleransi terhadap kesalahan
5 | Execution Efficiency Kinerja Eksekusi
6 | Operability Kemudahan untuk dioperasikan
7 | Simplicity Kemudahan untuk difahami
8 | Training Kemudahan pembelajaran fasilitas

Jakarta, 05 Maret 2015

Penilian
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